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Resumo

A habitacdo constitui uma das necessidades mais essenciais da vida humana assim como outras
necessidades fundamentais como a comida, agua, seguranca. Mas simultaneamente é um bem de
investimento e os imdveis sdo ativos reais cujo prego se relaciona com o ciclo econémico e, portanto,
com a inflacdo, a taxa de juro, etc., razdo pela qual, flutuacdes no preco da habitagdo sempre constituem
preocupacdes para a sociedade, tornando o setor imobiliario 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 previsdes com elevado nivel de acuracia e
precisdo. O trabalho utiliza algoritmos de regressdo LASSO e Random Forest, para criar modelos de ML
e, como principais métricas para avaliar a sua performance, o RMSE (Root Mean Squared Error), R?,
(coeficiente de determinagdo) e MAE (Mean Absolute Error).

O mercado de habitacéo analisado é Singapura, para o qual existe informagdes sobre as transagdes
de venda de imoveis disponibilizados pelo Housing & Development Board (HDB), e o periodo
considerado foi Janeiro de 1990 a Dezembro de 2023. O modelo Random Forest apresentou a melhor
performance, tendo sido selecionado como o0 modelo final para a previsao do preco da habitacéo, cujos
resultados ajudaram identificar os principais fatores determinantes do preco da habitagéo, e fornecem
informacdes valiosas para formulacdo de politicas de habitacdo, especialmente para o controle e
regulacéo de precos da habitacdo em Singapura.

Palavras-chave: Habitag&o, Preco, Machine Learning, LASSO, Random Forest, Previsao.
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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), R?, (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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CAPITULO |
Introducao

1.1. Introducéo

Diariamente, sdo gerados dados na sociedade fruto da interacdo entre 0s principais agentes econémicos
(familias, empresas e governos), na realizacéo de transacdes relacionadas com o consumo, investimento,
e poupanca alocando recursos na economia (Abreu et al., 2018). Estes dados de natureza e caracteristicas
diversas, impactam os varios 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 informacdes Uteis que servem de suporte para
tomadas de decisGes dos agentes econdmicos.

Como nos demais setores econdmicos, no setor da habitacdo podemos encontrar diversos dados
dentre os quais, os relacionados com o preco de casas tanto para venda, aluguer para habitacdo ou de
curta duracéo, sdo 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 preco da habitacdo é uma varidvel cuja importancia suscita interesse por parte do
Estado, empresas e familias ao redor do mundo e que, os dados sobre a habitagdo encontram-se
disponiveis em diversas fontes e formatos.

Atualmente, centenas de plataformas online atuam como agregadores de anuncios de diversas
fontes, incluindo imobiliarias, proprietéarios particulares, de modo a oferecer servigos e informagoes
sobre o preco da habitagdo em cada pais. A nivel de paises 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 Imobiliario em Portugal, etc. Outros como o
Century 21 Global, Remax Global, Idealista, Airbnb, etc, também oferecem uma ampla selegdo de
imdveis para venda ou aluguer para moradia e de curta dura¢do ao redor do mundo gerando volumes de
dados importantes sobre o pre¢o da habitacéo.

As questdes relacionadas com a habitacdo sempre despertaram a atencéo da sociedade em geral e
dos governos em particular, principalmente apds a crise financeira de 2008 com origem nos Estados
Unidos da América (EUA), cujas consequéncias afetaram as principais economias, quando o preco da
habitacdo caiu 30% ap0s ter registado varias subidas entre 2000 e 2007, causando uma grande crise
financeira que despertou maior interesse em estudos sobre 0s impactos macroeconémicos da habita¢éo
e do mercado imobiliario (Blanchard et al., 2021; Camdes & Vale, 2018).

O Estado, através dos mecanismos que tem & sua disposicdo, recolhe dados sobre o preco da
habitacdo, processa e analisa formas de desenhar politicas publicas para este setor e medir 0s seus
impactos, empresas privadas e setores da economia, ao observarem o comportamento desta variavel,

podem extrair informagdes Uteis que servem de base para a formulacdo de estratégias e tomada de

decis@es, assim como para explorar novas oportunidades de investimentos (Kang et al., 2020;



Zaman et al., 2021; Zulkifley et al., 2020). E por fim também as familias, na aquisi¢cdo de casa para
habitacdo ou como forma de investimento, procuram informacdes sobre o pre¢o da habitacdo que tem
sido parte fundamental no portfélio de ativo das familias (Camdes & Vale, 2018).

Com o desenvolvimento tecnol6gico verificado nos Gltimos anos, acompanhado de economias de
escala, os dados, dentre os quais sobre o pre¢o da habitacao, sdo gerados em grande volume, velocidade
e variedade, transcendendo os métodos e técnicas tradicionais de processamento e analise de dados, bem
como a capacidade humana de extrair informacdes a partir de grandes volumes de dados com elevada
rapidez e preciséo para previsdo e tomada de decisdes (Prifer & Schottmdller, 2021). Estas limitagdes,
deram lugar a aplicacdo de algoritmos de Machine Learning (ML) em grande escala nos varios setores
de atividades econdmica (Obschonka & Audretsch, 2020).

Assim, tendo em conta 0s aspetos acima expostos, a importancia que a habitacdo tem para o bem-
estar de uma sociedade e o impacto que o preco da habitacdo tem sobre a economia (Baldominos et al.,
2018; Teixeira et al., 2010), este trabalho prop6e-se responder a um conjunto de questdes, a saber: De
gue forma podemos aplicar algoritmos de Machine Learning (ML) para fazer previsdo do prego da
habitacdo? Qual é a importancia do preco da habitagdo para economia? Quais sdo os atributos
especificos que mais influenciam o preco da habitagdo? Qual é o modelo de ML mais adequado para
fazer previsdo do prego da habitacdo com base nas carateristicas especificas dos dados? Desta forma, o
principal objetivo deste trabalho é aplicar modelos de Machine Learning para prever o preco da
habitacdo em Singapura durante o periodo compreendido entre Janeiro de 1990 e Dezembro de 2023.

Prever o preco da habitacdo ndo 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 previsdes com elevado nivel de acurécia e precisdo ndo alcangados muitas vezes com os métodos
tradicionais de previsdo, principalmente com o surgimento do Big Data em varios 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, ndo dependem de suposicdes estatisticas rigidas e sdo capazes de fornecer previsdes
mais precisas e generalizaveis (Akansu et al., 2016; Zulkifley et al., 2020). As metodologias de ML séo
assim uma escolha atraente para aplicacfes numa época em que a complexidade e a quantidade dos
dados que sdo gerados excedem os métodos tradicionais de previsdo, exigindo novos paradigmas que
alteram a nossa forma de olhar e tratar os dados com objetivo de criar solugbes mais eficazes (Mei &
Shi, 2024; Shafiee et al., 2021).

Este trabalho diferencia-se dos estudos realizados sobre a previsdo do pre¢o da habitacdo na medida
em que emprega, ndo somente modelos de ML, mas também as técnicas automaticas baseadas em ML
para a selecdo dos atributos mais relevantes, de forma a construir modelos mais simples que possam ser

generalizados para novos dados e calcular a previsdo com elevada precisdo, o que representa um



diferencial em relacdo aos muitos estudos e trabalhos feitos neste dominio (Emmert-Streib & Dehmer,
2019; Ranstam & Cook, 2018; Zulkifley et al., 2020; Zhang et al., 2021).

1.2. Contexto

Singapura, é um pais localizado no sudeste da Asia e faz parte dos tigres asiaticos, isto é, Hong Kong,
Singapura, Coreia do Sul e Taiwan, um grupo de quatro paises do Sudeste Asiatico que experimentaram
um répido crescimento econémico e industrializacéo entre as décadas de 1960 e 1990. S&o vistos como
termometros econdmicos importantes para 0 mundo, ao destacarem-se no fornecimento de suprimentos
tecnoldgicos como chips que sdo importantes para redes de telecomunicag¢fes 5G e processamento de
Big Data ((Basu & Ferreira, 2020; The Economist, 2019).

De acordo com os relatérios do forum econémico mundial, Singapura foi classificada no top 10
entre as economias mais competitivas do mundo no periodo de 2017 a 2018 (Schwab, 2017), titulo 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 Suica, etc, (Bris et al., 2020; Schwab, 2019; World Bank, 2019).

Singapura oferece um ambiente regulatério para negocios dos mais favoraveis do mundo, e o
crescimento do seu PIB tem sido um dos mais altos do mundo crescendo em média 7,7% desde a
independéncia. Hoje é considerada como uma das cidades mais habitaveis e com um indice de capital
humano mais elevado do mundo (World Bank, 2019).

Quando se fala de habitacdo em Singapura, a principal referéncia que surge é o Housing &
Development Board (HDB), a autoridade de habitacdo publica de Singapura fundada em 1960 durante
a crise habitacional que afetou o pais. O seu objetivo é planear e desenvolver varios conjuntos
habitacionais, isto é, construir casas e transformar cidades para criar um ambiente de vida de qualidade
para todos os cidaddos de Singapura (HDB, 2022). Atualmente, de acordo com este organismo, a
habitacdo publica de Singapura abriga uma nacdo inteira e os apartamentos do HDB representam 80%
da populacéo residente de Singapura, dos quais cerca de 90% possuem casa propria (HDB, 2022; The
Economist, 2017).

O setor da habitagdo em Singapura é fortemente influenciado pelas politicas governamentais através
da autoridade da habitagc&o publica de Singapura, 0 HDB, que aplica rigorosos regulamentos ao setor
imobiliério (publico e privado) de formas a garantir habitacdo para todos os residentes de Singapura
(Bianetal., 2019). Através do HDB, o governo vende apartamentos a precos acessiveis aos cidaddos de
Singapura e quando estes apartamentos sdo revendidos, os precos sdo influenciados por politicas
governamentais ajustadas aos fatores macroeconémicos do pais (Lin-Heng, 2020).

Pelos feitos realizados, o HDB ja foi agraciado em 2010 com o prémio Scroll of Honour da ONU-
HABITAT, um programa das Nac6es Unidas lancado em 1989 que trabalha para um futuro urbano
melhor, de formas a promover um desenvolvimento social e ambientalmente sustentavel, pelas melhores

iniciativas do mundo que fizeram contribui¢fes notaveis em fornecer moradias e qualidade de vida



urbana contribuindo de forma significativa para a criagdo de “cidades e comunidades sustentaveis” (The

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

1.3. Estrutura do trabalho

O trabalho esté estruturado da seguinte forma: o primeiro capitulo € a introdugéo, no segundo capitulo
fez-se uma revisdo da literatura relacionada com o preco da habitac&o, sua importancia para a sociedade
e na economia, bem como sua relacdo com certas varidveis macroecondémicas.

O terceiro capitulo faz referéncia 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 definicdo dos algoritmos de ML usado neste trabalho, seguido de uma explicacdo sobre a recolha,
andlise e exploracéo dos dados, e as fases para a construcéo de um modelo de ML e sua aplicacgdo pratica.

O quarto capitulo estara relacionado com a analise e interpretacdo de resultados, indicando dentre
varios modelos de ML aquele que apresentar melhor performance ou desempenho na previsdo do prego
da habitacéo, isto é, a escolha do modelo final. Vindo a seguir as principais conclusdes sobre o trabalho

no quinto capitulo.



CAPITULO II
Revisao da Literatura

2.1. Preco da habitacéo

Quando olhamos para as principais agendas de governos, é dificil ndo encontrarmos politicas publicas
relacionadas com a habitacdo. Pela importancia que a habitacdo tem para a sociedade é muitas vezes
mencionada em diversos protocolos de ambito internacional tais como: na Declaracdo Universal dos
Direitos Humanos de 10 de Dezembro de 1948, artigo 25°, e no Pacto Internacional sobre Direitos
Econdmicos, Sociais e Culturais de 16 de Dezembro de 1966, no artigo 11° como um direito ao
declararem de certa forma que, “todos tém direito a um padrio de vida capaz de assegurar o bem estar,
inclusive alimentacdo, vestuario, habitacao, cuidados médicos e os servicos sociais indispensaveis, etc.,”
(ONU, 1948, pp. 12-13, 1966). Estas declaragdes pela sua abrangéncia tém reflexo na lei constitucional
de varios paises ao redor do mundo.

A casa constitui uma das necessidades mais essenciais da vida humana juntamente com outras
necessidades fundamentais como a comida, agua, seguranca, etc., cuja procura (por casas) cresceu
rapidamente ao longo dos anos & medida que os padrdes 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 subsisténcia (Zaman et al., 2021).

Um estudo realizado por Vale & Camdes, (2018), sobre a avaliacdo da habitacdo, percecdo de
riqueza e composicdo do portfélio dos proprietarios, consideram a habitagdo como, um ativo néo liquido
de risco médio com custos significativos de transagdo econdmica e que, as familias fazem esforcos
financeiros com a finalidade de adquirir uma habitag&o e esta por sua vez, tende a se tornar o ativo mais
importante como parte da riqueza destas familias. Desta maneira, qualquer flutuacdo no preco da
habitacdo afeta a riqueza destas familias e de certa forma a economia.

A crise financeira (subprime) de 2008 com origem nos EUA (Estados Unidos da América)
resultante da queda no prego da habitagdo, foi uma das evidéncias mais clara e notdria de como o preco
da habitacdo esta fortemente relacionado com a economia, ao se propagar rapidamente transformando-
se numa grande crise econdmica que afetou negativamente os mercados de a¢bes ndo s6 dos Estados
Unidos como também, a area do euro e as economias emergentes desde 2007 até ao final de 2010
(Blanchard et al., 2021).

Pelas pesquisas realizadas, varios estudos e organizagdes internacionais enfatizam a importancia da
habitagdo mostrando que ela esté enraizada profundamente na estrutura econdmica, financeira e politica
de um pais e que, flutuacdo no preco da habitagdo sempre constituiu uma preocupacado para 0s agentes
economicos (Rawool et al., 2021; Wang et al., 2014). Nos tltimos anos tem-se assistido um aumento no

preco da habitacdo em varios paises influenciados por varios fatores (Kang et al., 2020).



Estes fatores, muitas vezes estdo estritamente relacionados entre si assim como o mercado
imobiliario esta fortemente relacionado com a economia e, é considerado um dos mercados mais
importante das economias desenvolvidas pelos niveis 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 analise
econdmica de qualquer pais (Lagoa et al., 2004; Racka & Khalil, 2018).

Pela importancia da habitacdo para a economia, o preco da habitacdo relaciona-se com certas
variaveis macroeconémicas cuja variacdo tende a influencia-la positiva ou negativamente. Entre estas

variaveis encontramos as principais como: a inflagdo, o ciclo econémico, e a taxa de juro.

2.1.1. Preco da habitacéo e inflacéo

Um dos fatores macroeconémicos que afeta o preco da habitacdo é a inflagdo, comumente definida por
muitos autores como um aumento do nivel geral de precos em uma economia durante um certo periodo,
e cuja variagdo difere de um pais para outro ao longo do tempo (Dornbusch et al., 2013; Mankiw, 2015).
Ela mede a variacéo do nivel geral de pregos permitindo que os formuladores de politicas monitorem a
inflacdo e tomem medidas para controla-la (Mendonca et al., 2021).

Um aumento na inflacéo tende a afetar o preco da habitacdo de varias formas, isto €, um aumento
da inflagdo tende a provocar um aumento no prego da habitacdo reduzindo o poder de compra da moeda,
e por outro lado, a inflagdo quando ndo controlada pode reduzir o valor do dinheiro a longo prazo
tornando o investimento em propriedades (casa) como melhor alternativa em relacdo aos outros ativos
(Lewandowska et al., 2023; Musarat et al., 2021).

Dado o impacto que as altas taxas de inflacdo tém sobre o preco da habitacdo e ndo s, torna-se
vital um controlo sobre esta variavel (inflagcdo) visto que taxas altas e instaveis de inflacdo acarretam
varias consequéncias negativas para a economia na medida em que, “ maior incerteza na taxa de inflacdo,
leva os mercados financeiros a cobrar prémios de riscos mais elevados, cria surpresas desagradaveis a
quem faz depositos a prazo, bem como torna menos eficaz a afetagdo de recursos na economia”, (Ledo
et al., 2019, pp. 313-314). Estes eventos de certa forma acabam por afetar o preco da habitacdo em
funcdo da inter-relagdo existente entre os varios setores da economia.

A inflacdo e o desemprego geram preocupacdes macroeconémicas que muitas vezes, levam os
formuladores de politicas econémicas a tomarem decisfes que representam um trade-off entre o
desemprego e inflagdo num esforgo para diminuir a inflagdo (Mankiw, 1998). Embora os custos da
inflacdo sejam menos 6bvios do que os do desemprego, a inflagdo cria disturbios nas relacdes de precos
(dentre os quais o da habitagdo) como conhecemos, e impacta negativamente a eficiéncia do sistema de

precos da economia (Dornbusch et al., 2013; Mankiw, 1998).



2.1.2. Preco da habitacéo e ciclo economico

O crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) tende a afetar o preco da habitacdo na medida em que
um crescimento do PIB aumenta o nivel da atividade econdémica geral, o nivel de renda e do emprego
que por sua vez, podem aumentar a procura por habitagdo para residéncia ou como uma forma de
investimento sugerindo de certa forma uma relacdo positiva visto que, esse investimento em habitagéo
é muitas vezes considerado como parte significativa do PIB em muitas economias e, portanto, é crucial
para a atividade econdmica, (Kohler et al., 2023; Lewandowska et al., 2023).

Os precos das casas relacionam-se com o ciclo econdémico e podem segui-lo, considerando aqui o
ciclo econémico como, flutuacdes ndo regulares na atividade econdémica em geral em torno de uma
tendéncia de longo prazo (Sachs & Larrain, 1995). O ciclo econémico também é definido como,
“flutuagdes periddicas da produc@o nacional em torno de sua tendéncia de longo prazo” (Sloman &
Wride, 2009, p. 400). Durante expansfes economicas, 0s precos das casas podem subir devido a uma
procura crescente. Em contraste, durante recessdes, 0s precos podem estagnar ou cair fruto da queda da
producéo nacional (Blanchard et al., 2021).

Estudos realizados por Case et al., (2005) e Mian et al., (2013) demostram que mudancgas nos pre¢os
das casas tendem a impactar o consumo, investimento e decisGes de empréstimo das familias, bem como
0 seu comportamento financeiro em geral.

Desta forma a literatura revela que durante periodos de crescimento econémico, 0s precos das casas
tendem a subir, visto que o aumento do emprego e da renda geralmente impulsionam a procura por
habitagdo afetando positivamente os precos da habitacdo. Por outro lado, os aumentos dos precos da
habitagdo tendem a estimular os gastos dos consumidores e conduzem a um maior crescimento
econémico com o efeito riqueza, visto que as familias também fazem da habitacdo uma forma de
investimento (Pinheiro, 2012; Yi et al., 2022).

2.1.3. Preco da habitacgéo e taxa de juro

O preco da habitacdo também esta relacionado com a taxa de juro, considerada uma das mais
importantes entre as principais variaveis macroecondmicas. Na condugdo da politica monetaria, através
da gestéo da taxa de juro, um Banco Central (BC) pode influenciar a quantidade de oferta e de procura
de moeda a nivel da economia, e com isso afetar as demais varidveis macroecondémicas que por sua vez
também impactam o preco da habitacdo, (Ledo et al., 2019; Mankiw, 2015).

Embora o investimento em habitacdo esteja sujeito aos ciclos econémicos, estes ciclos por sua vez
sdo influenciados por fatores como taxas de juro, condicbes do mercado imobiliario e politicas
governamentais (Blanchard et al., 2021). Durante booms imobiliarios, o investimento em habitagcdo

tende a aumentar e impulsiona a atividade econdmica. “A habita¢do pode ser usada como garantia para



novos empréstimos, e as flutuacBes nos precos das casas afetam simultaneamente a capacidade de
empréstimo das familias e o retorno da producédo de novas casas (Camdes & Vale, 2018, p. 1956)”.

As politicas de um Banco Central (BC), incluindo mudancgas nas taxas de juros, podem ter um
impacto significativo no preco das casas. Politicas expansionistas podem impulsionar os precos,
enguanto politicas restritivas podem ter o efeito oposto (Snyder & Vale, 2022). Através dos instrumentos
a sua disposicao tais como: operacbes de mercado aberto, politica de desconto ou de refinanciamento, e
reservas minimas obrigatorias, o Banco Central influéncia as demais taxas de juro da economia através
do sistema bancario, e isto, impacta o crédito bancario, muitas vezes utilizado pelas familias como a
melhor alternativa para a aquisi¢ao de habitacdo (Abreu et al., 2018; Lagoa et al., 2004).

O crédito habitacéo assim como os demais créditos bancérios, sdo muitas vezes influenciados pela
taxa de juro controlada por um BC na economia de um dado pais ou grupo de paises. Estudos realizados
por Favilukis et al., (2017) e Khandani et al., (2013), sobre a dindmica dos precos da habitagdo nos
Estados Unidos da América de forma a controlar as bolhas especulativas no mercado imobiliario,
revelaram que as quedas na taxa de juro, e o relaxamento das restricdes de crédito, contribuiram
significativamente para o boom imobiliario e a valorizagdo dos pregos da habitag&o.

Desde essa época, o setor imobiliario tem ganhado bastante atencdo das entidades governamentais
e de vérios académicos, de modo a evitar-se novamente bolhas especulativas no mercado imobiliario
(Eldionara et al., 2014; Pinheiro, 2012; Wu & Lux, 2018).

Podemos entender que o mercado imobiliario tem grande importancia para uma economia e que,
quando ndo ¢ controlado, “pode perturbar o desempenho econdémico, desde moldar e amplificar os ciclos
econOmicos até alterar o mecanismo de transmissdo monetaria. Aumentos nos precos das casas induzem
efeitos de riqueza nos proprietarios e expandem o ciclo econémico, acentuando seus picos e recessées”
(Snyder & Vale, 2022, p. 244).

Desta forma, para garantir a estabilidade do preco da habitacdo, tendo em conta as flutuagGes que
ocorrem com os ciclos econdmicos, alteracdes da taxa de juro, etc, € necessario que a politica econémica
em geral e a politica monetéria em particular desempenhem um papel determinante para a estabilizacdo
do sistema, por forma a evitar bolhas especulativas, visto que a estabilizacdo e amortecimento dos ciclos
econdmicos tém importancia fundamental para um funcionamento regular da economia (Abreu et al.,
2018; Blanchard et al., 2021).

2.2. Fatores especificos que influenciam o preco da habitacdo

Existem inimeros fatores e atributos especificos que podem influenciar significativamente o preco da
habitacdo, e que podem variar de um pais para outro. Tendo em conta a heterogeneidade associada aos
custos e precos da habitacdo, embora seja considerado como um dos bens de primeira necessidade, a
sua comparagdo com 0s outros bens de primeira necessidade torna-se uma tarefa complexa em funcéo
de outros fatores especificos tais como: a localizacéo, o tipo de habitacdo, a estrutura da casa, (tamanho

em metros quadrado, nimero de quartos, etc.) (Teixeira et al., 2010; Thamarai & Malarvizhi, 2020).



Nos estudos realizados por Zulkifley et al., (2020), e Rawool et al., (2021) sobre a previsdo do
preco da habitacdo, os autores identificaram trés principais atributos que geralmente influenciam o prego
da habitacdo, a saber: a localizacdo, considerado como o primeiro e principal atributo, isto €, leva em
conta a proximidade do imével em relacdo aos pontos de transportes, escolas, estagdo de metro, vista
para 0 mar, etc.; a estrutura, relacionado com o tamanho da casa medido em metros quadrados, nimero
de quartos, tipo de habitacdo, garagem, ano de construcdo, etc.; e, por Gltimo, mas hdo menos importante,
o bairro, levando em conta aspetos como a existéncia de pontos de transportes publicos, a seguranca
publica, a educagdo dos moradores, taxa de crimes, etc.

Outros autores como Kang et al., (2020) e Adetunji et al., (2022) defendem que s6 os atributos
acima mencionados nao sejam suficientes para explicarem o preco da habitacao, deve-se levar também
em conta aspetos que contribuam para a saude fisica e mental das pessoas, bem como verificar o
potencial de crescimento que tende a atrair mais pessoas e investimento nestas localizacGes.
Adicionalmente, identificam a localizagdo como o atributo que mais significativamente influéncia o
preco da habitag&o.

Através destes atributos, podemos utilizar modelos de ML para fazer previsdo do preco da
habitacéo, visto que, prever o preco futuro da habitagdo é extremamente importante tendo em conta a
forte relacdo que tem com a economia e a importancia da habitacéo para o bem-estar de uma sociedade,
estando a habitagdo fortemente relacionada com cada um de nos (Wang et al., 2014).

Estudos realizados, como o de Bian et al., (2019), sobre o mercado imobiliario em Singapura,
também revelam que os precos da habitagdo sdo influenciados pelos atributos acima mencionados, isto
é, a proximidade dos Mass Rapid Transport, (MRP) bem como pontos de autocarros e o centro da

cidade.



2.3. Resumo do capitulo

A habitacdo é de extrema importancia para a sociedade e o preco da habitacdo estd fortemente
relacionado com as principais varidveis macroeconémicas como a inflacéo, ciclo econémico e taxa de
juro, demonstrando ser indispensavel o monitoramento do mercado imobiliario a nivel da economia,
fato que se tornou mais evidente principalmente apos a crise subprime nos EUA.

Assim como o equilibrio da economia é comumente perturbado por choques aleatorios, e estes
choques por sua vez podem ser temporarios ou permanentes, antecipados ou ndo antecipados (Sachs &
Larrain B., 1995; Wickens, 2011), também os mercados, dentre os quais, 0 mercado imobiliario, em
funcdo da inter-relacdo existente, é constantemente afetado por choques, razdo pela qual se torna
fundamental analisar e prever o seu comportamento, de modo a garantir o seu equilibrio 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 informacdes
disponiveis sobre um determinado mercado situado em uma regido ou pais, etc. (Cesa-Bianchi & Lugosi,
2006). Desta forma Singapura pelo seu historico sobre a habitacdo e as caracteristicas do mercado
imobiliario, representa a nossa unidade de observacao para este trabalho.

O setor imobiliério representa um dos mercados mais importantes da economia cuja previsao a partir
de grandes volumes de dados, leva os agentes econdmicos a obterem informaces relevantes sobre o
preco da habitacdo antes de tomarem qualquer decisdo. Analisar e entender o mercado imobiliario tem
importancia fundamental para a economia visto que ha uma forte relacdo entre o pre¢o da habitacdo e a

economia.
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CAPITULO Il
Aspetos Metodoldgicos

Existem vérias formas de fazer previsdes sobre o preco da habitacdo utilizando diferentes metodologias,
desde os métodos tradicionais baseados em andlise de regressao, precificagdo heddnica e 0s varios
modelos de ML (Zulkifley, et al., 2020). Para a nossa investigacdo, usaremos modelos de Machine
Learning, uma abordagem amplamente utilizada atualmente para a criacdo de solugbes envolvendo

grandes volumes de “dados”.

3.1. Inteligéncia Artificial (1A) e Machine Learning (ML)

E dificil falar de Machine Learning (ML) sem fazer mencao da Inteligéncia Artificial (IA), cuja ideia
remonta do passado através de Alan Turing que em 1950 acreditava que, atraves da aprendizagem era
possivel elevar um sistema simples a um nivel de inteligéncia humana, conceito a que se chamou de
“maquina-crianga” (Bostrom, 2014, p. 49).

Atualmente, com os avangos da tecnologia, ha uma forte tendéncia na descontinuidade dos métodos
tradicionais de previsdo, dando lugar ao uso crescente da Inteligéncia Artificial onde se emprega
Machine Learning em varios setores da economia para se criar modelos preditivos com elevado nivel
de acurdcia, levando diversas empresas e industrias a caminharem rumo para a automagéo (Obschonka
& Audretsch, 2020; Rawool et al., 2021).

Segundo Simons, (1986, p. 54), Inteligéncia Artificial define-se como, “a ciéncia de fazer com que
maquinas facam coisas que requereriam inteligéncia se feitas pelos humanos”. Outros autores definem
IA como, “uma disciplina que tem por objetivo o estudo e construgdo de entidades artificiais com
capacidades cognitivas semelhantes as dos seres humanos (Costa & Simdes, 2004, p. 3)”.

A 1A é um campo de pesquisa onde se estuda e analisa a forma como agentes computacionais com
objetivos e limitagBes, aprendem com as experiéncias e agem de forma inteligente, ou seja, executam
tarefas que geralmente séo vistas como exigindo inteligéncia (Poole & Mackworth, 2010). Com a 1A
percebe-se um aumento significativo das capacidades ndo mecénicas do ser humano em resolver
problemas (de elevada complexidade), embora haja uma resisténcia por parte da sociedade em aceitar a
possibilidade de que as maquinas tenham esta capacidade (Costa & Simdes, 2004).

Ja Machine Learning é uma area de estudo que, através de um conjunto de instrucGes, designadas
por algoritmos, da aos computadores a capacidade de aprender sem que sejam explicitamente
programados para este efeito (Domingos, 2017; Samuel, 1959). Isto €, a capacidade dos computadores
de adquirirem conhecimento e melhorarem o seu desempenho através de experiéncias e do acesso a
dados, em vez de dependerem de instrugdes programadas simplesmente por um ser humano (Flach,
2012).
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Machine Learning, é uma subarea da IA com o foco no desenvolvimento de algoritmos e modelos
gue permitem aos computadores aprender a partir de dados historicos, baseia-se na ideia de que sistemas
podem aprender com dados, identificar padr@es e fazer decisGes com o minimo de intervencdo humana
(Marsland, 2009).

Destas abordagens, podemos entender que a Inteligéncia Artificial (I1A) é um campo amplo que
busca criar sistemas que exibam comportamento inteligente, enquanto o Machine Learning (ML) é uma
abordagem especifica dentro da 1A que se concentra no desenvolvimento de algoritmos eficientes
utilizados para criar modelos, fazer analise e previsdo, e constitui uma das técnicas mais proeminentes
usadas para alcancar a 1A (Theodoridis, 2015).

Consideramos neste contexto um algoritmo como, “uma sequéncia de instru¢cdes que diz a um
computador o que fazer (Domingos, 2017, p. 25)”. Outra defini¢do ndo 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 saida.
Também podemos ver um algoritmo como uma ferramenta para resolver um problema computacional
bem especificado (Cormen et al., 2009, p. 5)”.

Com base nestas definicbes podemos entender que um algoritmo, é uma sequéncia de passos (com
um inicio e um fim) dado de forma logica e sequencial com a finalidade de resolver um problema
especifico. Atualmente existem varios algoritmos de ML utilizados para resolver diversos problemas

reais.

3.1.1. Tipos de algoritmos de Machine Learning

Varios algoritmos de Machine Learning tais como, Arvores de Decisdo (AD), SVM (Suporte Vector
Machine), Random Forest (RF), Redes Neuronais Artificiais (RNA), entre outros, estdo disponiveis para
serem usados no setor imobiliério, assim como para fazer a previsao do pre¢o da habitagdo com elevada
performance, muitas vezes ndo alcangados através dos métodos tradicionais de previsdo (Wang et al.,
2014; Zulkifley et al., 2020). A seguir, resumidamente descrevemos os algoritmos de ML a serem

utilizados neste trabalho, tendo em conta 0 nosso objetivo e as caracteristicas dos dados existentes.

3.1.1.1. Regressado Linear Multipla (RLM)

O modelo de regressdo ¢ um dos modelos mais simples e muito utilizado para determinar a relacéo entre
duas ou mais variaveis, isto é, regressdo linear simples e regressdo linear mdltipla ou multivariada
(Thamarai & Malarvizhi, 2020). Considerado como um dos algoritmos de ML mais simples, através do
modelo de regressdo linear também podemos fazer previsGes de precos especificos e verificar quais

atributos ou variéveis explicativas sdo mais relevantes para explicar a variavel dependente. Na realidade,

12



problemas desafiantes em anéalise preditiva com o modelo de regressdo linear sdo mais de natureza

multivariavel (Kelleher et al., 2015).

3.1.1.2. Random Forest (RF)

Random Forest € um tipo de algoritmo que combina os resultados de varias arvores de decisdo para
depois apresentar como resultado uma Gnica arvore com maior precisdo (Quang et al., 2020).
Geralmente cada arvore de decisdo € constituida por varios n6s que representam atributos a serem
classificados ou previstos em caso de regressao e 0s ramos que representam os valores dos atributos
(Mahesh, 2018).

Estudos realizados por Rawool et al., (2021) para prever o pre¢o da habitacdo revelaram um elevado
grau de precisao apresentado pelo modelo ao usarem o algoritmo Random Forest, em comparacdo com
outros algoritmos de ML como Decision Tree, KNN (K-Nearest Neighbors) e Regresséo Linear.

Todavia, essa engenhosidade da IA e ML que deixa 0 mundo maravilhado pelos seus resultados, s6
é possivel através de outro grande requisito designado por “dados” que, gerados em grande volume,
velocidade e variedade ddo origem ao Big Data considerado por muitos como o novo petréleo, o cerne
e 0 motor da aprendizagem de maquina visto que ML baseia-se em modelos treinados a partir de dados
historicos para fazer previsdes futuras (Mahesh, 2018; Rawool et al., 2021).

3.2. Big Data

Quando falamos de aplicacdo de Machine Learning em qualquer area, isso nos remete de certa forma
para a utilizacdo de Big Data, cuja realidade ndo podemos ignorar nos dias atuais quando observamos a
guantidade de dados gerados em grande volume e alta velocidade, tornando-se em um ambiente
importante a ser utilizado pelos académicos, industrias e governos sempre que € preciso tomar decisdes
(Shi, 2022).

Atualmente, as diversas areas desde a ciéncia, engenharia, economia, negdcios e finangas produzem
e processam quantidades extraordinarias de dados caracterizando o que hoje chamamos de Big Data,
(Li et al., 2015; Prifer & Schottmiller, 2021).

De acordo com um estudo realizado pelo IDC (International Data Corporation) em 2011, ja se
estimava que a quantidade de dados disponiveis no mundo duplicava a cada dois anos (Cui et al., 2016).
Li et al., (2015) afirmavam que na era digital em que nos encontramos, sdo gerados aproximadamente
cerca de 2,5 quintilhdes de dados todos os dias. Conjugando estes dois indicadores, o tempo em que
estes autores realizaram os estudos e 0 momento em que nos encontramos, podemos ter uma nocéo da
guantidade de dados existente no mundo.

Destes conjuntos de dados quando recolhidos, processados e analisados, resultam as principais
decisdes informadas que transformam de forma positiva a realidade socioecondémica, visto que as

decisfes conduzidas por dados ajudam a ter uma visdo sobre o futuro. De acordo com estas abordagens
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e pelas evidéncias da literatura, torna-se cada vez mais notério a relevancia dos dados para a economia.
Silva (2023), durante uma conferéncia sobre a Antevisao da Economia e Politica 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 investigagdo usaremos uma abordagem baseada em Machine Learning que, (ML) inclui
duas sub-areas fundamentais, nomeadamente a aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada,
utilizando varios algoritmos de aprendizagem de maquina para treinar modelos, fazer previsdes ou tomar
decisdes baseadas nos dados (Mahesh, 2018; Marsland, 2009).

De acordo com Mahesh (2018), a aprendizagem supervisionada é uma tarefa de aprendizagem que
leva uma méquina a aprender uma fungdo que mapeia uma entrada para uma saida com base em pares
de entrada e saida designadas como dados de exemplos. E a aprendizagem néo supervisionada como o
nome indica, refere-se a tarefa através da qual os algoritmos recebem apenas os dados de entrada sem
os dados de saida, descobrem por conta prépria padrfes ocultos e apresentam como resultado estruturas
interessante sobre os dados de entrada em forma de classes ou agrupamentos. Assim, quando novos
dados sdo introduzidos, o algoritmo sabera onde agrupa-los de acordo com as suas caracteristicas.

Geralmente este conjunto de dados de entrada é dividido em dados de treino e dados de teste em
gue, em dados de treino o algoritmo recebe as varidveis de entrada e saida a serem previstas ou
classificadas, e a partir deste conjunto de dados de treino o algoritmo aprende padrdes ocultos e aplica
estes padroes aprendido ao conjunto de dados de teste, isto é, apenas as entradas ou variaveis explicativas
para prever ou classificar a variavel de saida também designada como variavel alvo (Marsland, 2009).

Atualmente, utilizar algoritmos de ML para tarefas de previsdo é uma forte tendéncia e apresenta
grandes vantagens em relagdo aos métodos tradicionais (Obschonka & Audretsch, 2020), visto que 0s
modelos de ML tendem apresentar maior capacidade de capturar relagcdes nao-lineares entre as variaveis
e sdo mais eficazes em grandes conjuntos de dados ( Akansu et al., 2016; Zulkifley et al., 2020).

Com ML podemos automatizar a selecdo de varidveis mais relevantes para o modelo, maior
flexibilidade em diferentes tipos de dados, ndo dependem de suposicdes estatisticas rigidas como 0s
modelos tradicionais e tm maior capacidade de generalizago ao apresentarem previsdes com elevada
precisdo (Mei & Shi, 2024; Shafiee et al., 2021)

Assim, utilizamos dentre os diversos métodos e técnicas de ML, a aprendizagem supervisionada e
os algoritmos de regressdo LASSO (Lee et al., 2022) e o Random Forest (RF). O primeiro algoritmo
(LASSO) sera usado para a selecdo de atributos e também para criar um dos modelos preditivos, e o
segundo algoritmo, Random Forest (RF), para constru¢do do outro modelo preditivo, e sera feito a sequir
a avaliagdo e selecdo do melhor modelo, isto é, 0 modelo final capaz de prever o preco da habitagcdo com

a maior preciséo.
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Ap0s a recolha dos dados, para melhor analisa-los e obter informag6es relevantes sobre 0s mesmos
(dados), utilizamos ferramentas como: o software estatistico R, e a linguagem de programacéo Python,
a partir das quais podemos calcular diversas estatisticas e construir graficos. Sdo ferramentas open
source e oferecem inumeros pacotes e funcBes para se trabalhar em analise, exploracdo de dados e

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

3.4. Fonte dos dados

Os dados utilizados nesta pesquisa foram extraidos da fonte oficial do Governo de Singapura, que
disponibiliza diversos volumes de dados sobre o pais e dentre os quais, os dados de transa¢fes mensais
sobre as vendas de habitacoes realizadas pelo Housing & Development Board (HDB), que é a autoridade
de habitacdo publica de Singapura (HDB, 2022).

Para o efeito, foram extraidos um total de 915.374 registos ou observagdes, considerando o periodo
entre o més de Janeiro do ano 1990 a Dezembro de 2023, pois acreditamos que, “quanto mais distante
olhamos para o passado, maior serd a nossa capacidade de entender o presente, e de olhar e prever o
futuro (Silva, 2023)”.

3.4.1. Descrigao do conjunto de dados

Este conjunto de dados, contém como mencionado anteriormente, 915.374 registos ou observaces e
um total de 10 varidveis ou atributos, onde o preco de revenda ou preco de venda como chamaremos
mais adiante para melhor contextualizagdo é a varidvel dependente (alvo) e os demais atributos
constituem as variaveis independentes ou explicativas. Desta forma, antes de prosseguirmos com a nossa

analise, apresentamos abaixo um quadro resumo com a explicagdo das variaveis (Tabela 1).

Tabela 1 - Resumo descritivo das variaveis.

Atributo / Tipo de
Coluna dados Descricéo
Meés Data Més e 0 ano em que foi realizada a transagéo de venda
Cidade Texto

Refere-se a cidade ou regido em Singapura onde a habitacéo esta localizada.

Quartos Texto NUmero de quartos do imével

Refere-se ao nimero do bloco de apartamentos dentro de um determinado complexo

Bloco Texto o ) - -
habitacional ou conjunto residencial.
Nome da rua Texto . _— ) .
Representa 0 nome da rua ou avenida onde a habitacéo esta localizada.
Lote Text . . . - ) .
Indica o intervalo de andares onde a unidade habitacional est4 localizada.
Area em m? Numérico . . . o )
Esta relacionado com a érea total do imével, geralmente em metros quadrados (m?).
Modelo Texto . L . . .
O modelo ou tipo de layout do imével de acordo com as tipologias de casa em Singapura
Ano de Numérico Data de inicio do contrato de arrendamento do apartamento, geralmente também
construcao relacionada com o ano de construgdo do imdvel.

O preco da transacdo ou o valor da habitagcdo em termos monetéarios, expressos em dolar de

Preco de venda Numérico . ; -
¢ Singapura. (Considerada como a variavel dependente para 0 nosso estudo).

Fonte: HDB
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3.5. Fases para a construcdo do modelo de Machine Learning

Apos a identificacdo da fonte dos dados a serem utilizados, a seguir descrevemos de forma detalhada os
passos que foram dados para a constru¢cdo do modelo de ML, desde a recolha dos dados, anélise
exploratéria dos dados, pré-processamento dos dados, constru¢cdo do modelo, avaliagdo, e sele¢do do
modelo (Quang et al., 2020; Rawool et al., 2021).

De acordo com Kelleher et al. (2015), a criacdo de modelos preditivos envolve muito mais do que
escolher um algoritmo de ML e implementa-lo, pois, para que seja bem-sucedido € necessario que se
siga um processo padrdo baseado nos seguintes passos: Compreensdo do problema a ser resolvido,
compreensdo e recolha dos dados, preparacdo dos dados, modelacdo dos dados a partir dos quais
diferentes algoritmos sdo usados para construir modelos de previsdo, e 0 melhor modelo € selecionado,

vindo a seguir a avaliagdo e implementacdo do modelo.

3.5.1. Analise exploratoria dos dados

Uma andlise exploratéria de dados envolve técnicas de visualizagdo e estatistica de forma a melhor
descrevé-los e resumi-los, e ajuda-nos a verificar se as caracteristicas e relagdes esperadas existem nos
dados, bem como ver se existe alguma estrutura inesperada que deve ser levada em conta. Com esta
analise podemos detetar falhas no conjunto de dados que devem ser corrigidas caso existam, selecionar
uma analise 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 caracteristicas dos dados, na sequéncia foram dados 0s seguintes passos com o
software R:

Através da funcao separate, dividimos a coluna Més do dataset original em duas e obtemos como
resultado as colunas Ano e Més em que foram realizadas as transa¢6es de modo a obter mais informacdes
relevantes a partir dos dados que compdem estas colunas. A seguir, de forma a contextualizar,
renomeamos as colunas do conjunto de dados para portugués obtendo como resultado o conjunto de
dados como podemos visualizar os 10 primeiros registos na tabela em Anexo Al.

De seguida fez-se a verificagdo dos tipos de dados, valores duplicados e existéncia de valores
omissos (NA — Not Available) em cada coluna do conjunto de dados. Como resultado verificamos a
existéncia de valores omissos (NA) na coluna “NUmero de quartos” num total de 69.467 conforme se
vé na tabela em Anexo A2. Embora seja um nimero reduzido comparado com o total de observagdes
(915.374) do conjunto de dados, precisam ser tratados antes de prosseguirmos com a nossa analise.

Para ndao os remover e correr o risco de perder informagdes relevantes, usamos a técnica de
imputagdo, isto é, preenchemos os dados em falta (NA) com um dos valores padrdo como a mediana da
propria variavel no valor de 4 (Gama et al., 2012; Moturi, 2020), conforme o resultado do resumo
estatistico da mesma variavel na Tabela 2 abaixo, visto que este valor (4) se aproxima da média (3,85)

de acordo com o calculo feito e a variavel (numero de quarto) é do tipo de dado inteiro.
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Tabela 2 - Resultado do resumo estatistico da variavel nimero de quarto.

Minimo

1° Quartil

Mediana Média

3°Quartil Maximo

NA’s

1.00

3.00

4.00 3.85

4.00

5.00

69467.00

Fonte: HDB (calculo realizado com o software R)

Apos esta verificacdo, de forma a facilitar uma analise detalhada dos dados, separamos as variaveis

numéricas das categdricas e resultou assim em dois subconjuntos (subset) de dados. Para a andlise
apresentada a seguir, utilizamos a linguagem de programacdo Python, com os seus poderosos pacotes
como pandas, numpy, matplotlib, seaborn, sklearn, entre outros, que pela simplicidade na escrita de
codigos oferecem Vvarios recursos para criar visualizagbes que nos ajudam a compreender melhor os

dados e permitem calcular estatisticas relevantes sobre os dados. A Tabela 3 abaixo ilustra essa divisao.

Tabela 3 - Divisdo do conjunto de dados em numéricos e categéricos

Descri¢io Tipo de dados
Ano Numérica
Numero de quarto Numérica
Tamanho em m? Numérica
Ano de construgio Numérica
Preco de venda Numérica
Més Categdrica
Cidade Categorica
Bloco Categorica
Lote/andar Categorica
Modelo Categorica
Nome da rua Categorica

3.5.1.1. Anélise de dados numéricos

Para esta categoria de dados o nosso foco foi primeiramente fazer um resumo estatistico das variaveis
(Tabela 4) e a constru¢cdo do mapa de correlagdo de Pearson mais adiante, de forma a obtermos
informac0@es estatisticamente relevantes e visualiza¢cdes que nos permitam rapidamente compreender as
caracteristicas basicas de cada variavel, e estabelecer uma base sélida antes de explorar relagdes mais

complexas entre multiplas variaveis deste subconjunto de dados e orientar a analise subsequente.



Através da andlise univariada procuramos descrever e resumir as variaveis ao utilizarmos medidas

de tendéncia central, dispersdo e a forma da distribuicdo, por meio dos principais aspetos e técnicas de

analise univariada. Com o resultado do resumo estatistico, podemos verificar que as propriedades

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

construidas em torno de 1988, sendo a constru¢do mais antiga de 1966 e a mais recente de 2022. As

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

Tabela 4 - Resultados do resumo estatistico das variaveis numéricas
Ano Numero_quarto Tamanho_m2 Ano_construcao Preco_venda

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

915374.00
2005.94
9.16
1990.00
1998.00
2005.00
2013.00
2023.00

915374.00

3.86
0.76
1.00
3.00
4.00
4.00
5.00

915374.00
95.70
25.85
28.00
73.00
93.00

113.00
307.00

915374.00
1988.15
10.53
1966.00
1981.00
1986.00
1996.00
2022.00

915374.00
317237.29
167403.28
5000.00
192000.00
295000.00
413000.00
1500000.00

Os resultados também mostram que os precos de vendas para habitacdo em Singapura sofreram

variag0es significativas desde 1990 a 2023, oscilando entre um minimo de 5.000,00 e um méaximo de

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

um gréfico que ilustra a evolugdo do prego de venda da habitagdo durante este periodo. Os dados (do

resumo estatistico) também indicam que, 75% dos imoveis foram vendidos abaixo dos 413.000,00, 25%

abaixo dos 192.000,00 e um desvio padrdo de 167.403,28 que demostram variacfes consideraveis no

preco da habitagdo durante este periodo.

Figura 1 - Evolucdo do preco de venda da habitagcdo em Singapura desde janeiro de
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Na sequéncia atraves de visualizacdo grafica dos boxplot (das varidveis) principalmente para a
variavel dependente (preco de venda) de acordo com a Figura 2 abaixo, também podemos identificar
uma possivel presenca de outliers, valores extremos atipicos, que parecem ndo pertencer aos outros
dados porque sdo muito grandes ou muito pequenos (Siegel, 2016). Para remové-los nas etapas
seguintes, usaremos o critério comum que é considerar outliers aqueles pontos de dados que estdo mais

de trés desvios padrdo de distancia (acima ou abaixo) da média.

Ano Numero_guarto Tamanho_m2 Ano_construcao le6  Preco_venda

+
300 2020
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Figura 2 - Resultados da andlise univariada das variaveis numéricas, identificagédo de outliers.

Como boa parte de muitos algoritmos de ML tém como pressuposto de que os dados (a variavel
dependente, prego de venda) seguem uma distribui¢do 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 nivel de significancia usual de 0,05 e sugere que temos evidéncias suficientes
para rejeitar a hipdtese nula de que os dados vém de uma distribuicdo normal, ou seja, 0s dados ndo
seguem uma distribui¢do normal (H:), e para normaliza-lo aplicaremos o logaritmo (Cortinhas & Black,
2012).

Ano -
Numero_quarto
Tamanho_m2
Ano_construcao

Preco_venda . . . . 1.00

I
Ano Numero_quarto  Tamanho_m2  Ano_construcao  Preco_venda

Figura 3 - Resultados do mapa de correlagéo.

Quanto ao mapa de correlacdo de Pearson, Figura 3 acima, serviu para medir a intensidade e a
direcdo da relacdo linear entre as variaveis (Moturi, 2020; Siegel, 2016). O mapa de correlagdo (Figura

3) indica que existe uma forte correlacdo positiva entre a variavel alvo ou target (preco de venda) e as
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variaveis explicativas como: o0 ano de transacao e de constru¢do, tamanho em metros quadrado, nimero
de quartos, confirmando o que a literatura diz sobre o impacto destas variaveis no preco de venda da
habitacdo conforme mencionamos no capitulo anterior (Teixeira et al., 2010; Thamarai & Malarvizhi,
2020).

Outro aspeto que chama a nossa atencéo € a relacdo entre algumas variaveis explicativas com um
grau de correlagdo média acima dos 0,60, isto &, as variaveis - tamanho em metros quadrado e o nimero
de quartos - com uma correlagéo forte positiva no valor de 0,79, indica um sinal de multicolinearidade
que pode representar um problema para o modelo ao refor¢d-lo com duas variaveis com 0 mesmo tipo
de informacéo.

As demais variaveis demonstram ndo haver correlagdo significativa entre si e outras tém uma

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

3.5.1.2. Andlise de variaveis categoricas

Para os dados categéricos o nosso foco de andlise foi principalmente obter algumas estatisticas
relevantes que nos ajudam a compreender melhor os dados e certos aspetos da realidade habitacional
em Singapura. Desta forma ao calcularmos o resumo estatistico destas variaveis e fazer consultas ao
subconjunto de dados através do pacote pandas, seaborn e matplotlib do Python, foi possivel obter
informacdes sobre as vendas de habitacdo em Singapura durante o periodo em analise (Foundation,
2001).

Tabela 5 - Resultado do resumo estatistico das variaveis categoricas.

Cidade Mes Bloco | Nome_da_rua Lote_andar Modelo
contagem 915374 915374 915374 915374 915374 915374
Valores Unicos | 27 12 2699 | 584 25 21
Moda TAMPINES 7 2 YISHUN RING RD 04 TO 06 MODEL A
Frequéncia 79133 82051 4563 17454 229876 260408

Fonte: HDB

O resumo estatistico de variaveis categoricas 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 0 modelo mais vendido durante este periodo foi 0 modelo A. Os gréficos de mapas
(cloropléticos) na Figura 4 abaixo fornecem mais informag&o relacionada com o nimero de habita¢des
vendidas por cidades.

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

0 periodo de 1990 a 2023 foram vendidos em média cerca de 26.922 apartamentos por ano € a maior

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

Quantidade_vendida

|
79,133 64
MBAWANG
WOODLANDS
13,431 EhiEa
64,674
& PUNGGOL
Ko SENGKANG
CHUIKANG %ngfal ANE,&,"'G PA
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37,768 7,073 qm Catchment
27,339 Y BATOK
43,676, 21,1182,636 « T TOA PAYOH =
TIMAH (eaqW N[5 BEDOK
2,489 20217 JuEiourG
24,53727,803 76,832 2 MARINE
7,986 QUEENSTOWN PARADE
28,487 BUKIT
33,915 + MERAH Quantidade_vendida
[
o 79,133 64

ata: Singapore Public Data - Get the data - Download image * C th Datawrapper K

Figura 4 - Mapa de distribuicdo do nimero de apartamentos vendidos por cidade no periodo compreendido entre Janeiro
de 1990 a Dezembro de 2023. Do lado esquerdo, 0 mapa representa as quantidades em cada cidade e no lado direito o
mesmo mapa com o nome das cidades.

Pela literatura sabemos que as varidveis categoricas que compdem este subconjunto de dados tém
impacto na variagdo do prego da habitacdo, isto €, que existe uma relagdo entre o preco de venda da
habitacdo e as varidveis deste subconjunto de dados de acordo com estudos realizados por Zulkifley et
al., (2020), e Rawool et al., (2021). Para perceber melhor esta relagéo, a nossa analise, na etapa a seguir
relacionada com a selecao de atributos, utilizamos o software R para transformar os tipos de dados das
variaveis categoricas para o tipo fator, ou seja, no formato numérico, sem alterar a informacéo original.

A razdo para isso e ndo menos importante sendo a principal, é que na aprendizagem de maquina 0s
algoritmos de ML esperam receber os dados no formato numérico para a construcdo do modelo de
aprendizagem (Ozsahin et al., 2022). Esta é na verdade uma das etapas mais importantes e existem varias
técnicas como One-Hot Encoding e LabelEncoder do sklearn em Python e outras do pacote base R
como a funcdo factor que nos ajudam para isso, sendo esta Ultima (R) a nossa escolha para esta tarefa
de transformacdo das variaveis categéricas por causa das inimeras fungdes e pacotes estatisticos que
oferece.

No entanto, antes de realizar esta transformacdo no pré-processamento dos dados onde faremos a
selecdo de atributos, vamos remover os outliers do nosso conjunto de dados como se viu no boxplot
principalmente pelas variaveis tamanho em metros quadrado e preco 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 € considerar
outliers aqueles pontos de dados que estdo mais de trés desvios padréo de distancia (acima ou abaixo)

da média (Cortinhas & Black, 2012; Siegel, 2016), critério este conhecido comumente como 0 "método
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do z-score" e usamos a linguagem Python para esta operagdo. 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 € de extrema importancia na metodologia adotada para o0 nosso trabalho,
pois envolve a preparagdo e transformacdo de dados brutos em um formato adequado para andlise e
modelacdo, com o objetivo principal de melhorar a qualidade dos dados para que se crie um modelo de
aprendizagem de maquina capaz de fazer previsdes precisas e confiaveis (Zaman et al., 2021; Rawool
etal., 2021).

Desta forma, para esta etapa, ap6s a remocdo dos valores outliers (que perfazem 10.322
observacdes), o conjunto de dados agora tem um total de 905.052 observacdes e 11 variaveis ou atributos
nos quais aplicamos a transformacdo das variaveis categoricas 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 extraida do conjunto de dados.

3.5.2.1. Padronizacao dos dados

A maior parte dos algoritmos de Machine Learning além de receberem os dados no formato numérico,
esperam que 0s dados estejam na mesma escala, ou num intervalo especifico geralmente considerado
entre 0 e 1 ou -1 e 1, técnicas conhecida como padronizagdo e normalizagdo (Ozsahin et al., 2022),
aplicada aos dados com o objetivo de ajusta-los para que diferentes caracteristicas tenham uma mesma
escala numérica e comparavel, devido a sensibilidade a escala dos dados demostrada por alguns
algoritmos de aprendizagem de maquina (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 0 nosso caso, tendo em conta as diferentes escalas nos valores do conjunto de dados,
usamos a técnica de padronizacdo cuja formula (1) apresentamos abaixo, que consiste em transformar
o0s dados para que 0s atributos ou recursos caiam num intervalo onde tenham a média como 0 (zero) e o
desvio padrdo de 1 (Gama et al., 2012; Moturi, 2020).

x, = =F (1)
Em que:
X, € 0 valor padronizado da variavel x;

x: representa cada valor original da varidvel que esta a ser padronizada.
u: € amédia da variavel x.

o: € 0 desvio padrdo da variavel x.
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Durante a padronizacdo a subtracdo da média (p) centraliza os valores em torno de 0, o que faz com
que a nova média seja 0, e a divisdo pelo desvio padrao (o) nesta operagdo, ajusta a escala dos dados
para que tenham um desvio padrdo de 1, o que significa que os valores padronizados terdo a mesma
unidade de medida independentemente da escala original dos dados de formas a facilitar, a comparacédo
entre diferentes variaveis e a aplicacdo em diversos modelos de aprendizagem de maquina (Ahsan et al.,
2021; Thara et al., 2019). Para isso usamos a funcdo StandardScaler do pacote sklearn em Python
aplicando-o nas variaveis explicativas a serem usadas para a constru¢cdo do modelo como se vé em

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

3.5.2.2. Sele¢do de atributos ou variaveis

Depois de ser feita a normalizagdo dos dados através da padronizagdo das variaveis explicativas e
aplicacdo da transformacdo logaritmica da varidvel dependente, de seguida faremos a sele¢do de
atributos, ou seja, a escolha das variaveis mais relevantes para a construgdo do modelo, ao removermos
aquelas (varidveis) que ndo contribuem significativamente para a previsdo do preco da habitagdo e as
gue apresentarem multicolinearidade.

Para isso, além do mapa de correlagdo de Pearson que serviu para obter informacéo sobre a relagéo
entre as variaveis, dependente (preco de venda) e explicativas na Figura 3 (Cortinhas & Black, 2012;
Siegel, 2016), usamos como técnica para a selecdo de variaveis, a regressao LASSO, bem como o
conhecimento obtido sobre o mercado de habitacdo em Singapura através da literatura e da analise
exploratéria dos dados nas etapas anterior (Foundation, 2001; Foundation, 2024).

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), significa em portugués (Operador de
Sele¢do e Encolhimento Absoluto Minimo), é uma técnica de aprendizagem de maquina baseada em
analise de regressdo linear para tarefas de previsdo com elevada precisdo (Shafiee et al., 2021), ao
minimizar ao maximo a diferenca entre os valores reais e 0s valores previstos através da implementacdo
de um parametro de regularizacdo designado lambda (1) (Ranstam & Cook, 2018).

A regressdo LASSO também € utilizada como uma poderosa técnica para fazer a sele¢do de
atributos ao aplicar uma regularizagdo do tipo L, isto é, o pardmetro penalizador lambda () que controla
a forca da regularizacdo ao determinar o quanto os coeficientes de regresséo sdo penalizados de formas
a gerar um equilibrio entre a precisdo do ajuste do modelo e a simplicidade do modelo (Mei & Shi,

2024). A expressao matematica abaixo representa a férmula da regressdo (LASSO).

n p
1
LASSO = %Z(Yi - 3’1)2 + AZ'ﬁ]' 2)
= J=

Em que:
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1 . . ~ . . . .
. éum fator de normalizacdo aplicado a soma dos erros quadrados, com a finalidade de normalizar

0 erro quadratico médio para garantir que a escala da fungdo objetivo ndo dependa do ndmero de
observacoes.

Y. (yi — )2, representa a soma dos erros quadrados entre os valores observados y; (valor real

da variavel dependente para a i-ésima observagdo) e as previsdes feitas pelo modelo ¥, (valor previsto
pelo modelo tendo em conta o conjunto de varidveis independentes ou explicativas).
A: a expressdo lambda nesta formula indica o pardmetro de regularizacdo que controla a forga de
penalizacdo dos coeficientes, isto €, regula o trade-off entre a minimizacdo do erro de previsao e a
penalizag@o dos coeficientes Bjonde, um A maior aumenta a penalizagdo e reduz alguns coeficientes a
zero de modo a gerar um modelo mais simples e menos propenso a overfitting, assim, o valor de A
determina o equilibrio entre a precisdo do ajuste do modelo e a simplicidade do modelo (Mei & Shi,
2024; Ranstam & Cook, 2018).

25.’21| [3]-|, representa a parte da funcéo objetivo responsavel pela regularizacdo LASSO onde p é o

numero de variaveis independentes ou explicativas, e o |5;| € o valor absoluto do coeficiente de regressao
para j-ésima variavel independente o que permite com que, a regularizacdo LASSO (L,) tende a reduzir
alguns coeficientes a exatamente zero, e promove a sele¢do de variaveis para gerar modelos mais simples
(Emmert-Streib & Dehmer, 2019; Ranstam & Cook, 2018).

Desta forma, além das vantagens ja mencionadas anteriormente sobre o ML, é percetivel a sua
superioridade ao oferecer uma estrutura poderosa e flexivel que possibilita tarefas de selecdo de
variaveis principais que nos permitem construir modelos mais simples e com elevada precisdo (Shafiee
et al., 2021), ao aplicarmos a regularizagéo do tipo L; aos dados, principalmente em amostras onde o
numero de caracteristicas ou atributos sdo maiores que as observacgdes (Lee et al., 2022; Mei & Shi,
2024).

Para a constru¢cdo do modelo LASSO na selecdo das variaveis, foram apresentados ao algoritmo
80% dos dados de entrada e de saida em treino, isto é, com todas as variaveis explicativas e dependente
para que o algoritmo realizasse os calculos necessarios. Quando o treino comeca, os coeficientes f; que
representam a contribuicdo de cada varidvel explicativa no modelo séo inicializados (Ranstam & Cook,
2018; Siegel, 2016), o modelo calcula a predigéo ¥, para os dados de treino com base nos coeficientes
iniciais e nas variaveis explicativas. De seguida, o algoritmo realiza o calculo da funcdo de custo
(LASSO), isto €, calcula o erro de predicdo e aplica o termo de regularizacdo L; onde LASSO ajusta 0s
coeficientes (f)).

Este processo de ajuste dos coeficientes continua de forma iterativa, onde a cada iteragdo o termo
de regulariza¢do empurra os coeficientes Bj que ndo contribuem significativamente para melhorar a
previsdo a se tornarem exatamente iguais a zero, indicando que estas varidveis correspondentes (a zero)
foram excluidas do modelo e as variaveis que mantém os coeficientes diferentes de zero sdo aquelas

consideradas importantes para a previsdo do preco da habitagdo (Lee et al., 2022; S. Zhang et al., 2021).
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Este processo continua até que o algoritmo alcance a convergéncia, ou seja, quando 0s ajustes nos
coeficientes se tornam tdo pequenos que 0 modelo ndo melhora significativamente.

Como resultado, 0 LASSO ndo s6 aprendeu os coeficientes 6timos para as variaveis mais relevantes,
mas também realizou automaticamente a selecdo de varidveis ao descartar algumas (variaveis) que ndo
sdo Uteis para a previsdo do preco da habitacdo como se verifica na Figura 5 abaixo onde foram reduzidas
a zero. Essa capacidade de selecdo de varidveis durante o treinamento faz do LASSO uma técnica
poderosa e interpretavel, especialmente Gtil em situagdes onde h&a muitas varidveis explicativas e o
objetivo é simplificar o modelo e ao mesmo tempo manter a precisdo (do modelo) (Fonti & Belitser,
2017; Ranstam & Cook, 2018; Shafiee et al., 2021)

Ano

Mes

Cidade 4

Numero_quarto -

Bloco

Nome_da_rua

Lote_andar

Tamanho_m2

Modelo

Ano_construcao -

T T T T T T
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012
Valor dos Coeficientes

Figura 5 - Resultado do algoritmo LASSO durante a sele¢do de variaveis.

Com os resultados da constru¢do do modelo de regressdo LASSO para a selecéo de variéveis, e do
conjunto de informacdes obtidas através da andlise exploratoria dos dados, selecionamos como
principais varidveis para a constru¢do do modelo as seguintes: o ano (em que foram realizadas as
transagdes), tamanho em metros quadrado, cidade, niamero de quartos, lote por andar e ano de
construcdo, por se mostrarem mais relevantes, isto é, melhores preditores para o pre¢o da habitacéo de
acordo com a Figura 5 acima. As demais variaveis cujos coeficientes foram exatamente zero de acordo
com o LASSO, foram descartadas do modelo. Como resultado temos um conjunto de dados com 905.052
observacdes e 7 atributos ou caracteristicas onde o preco de venda € a variavel dependente conforme o

Anexo 9.

3.5.2.3. Relevéancia dos atributos ou variaveis selecionadas

A variavel ano em nosso conjunto de dados, reflete em grande parte pelas pesquisas feitas, as condi¢oes
macroecondmicas de Singapura em cada ano como vimos anteriormente de acordo com os relatorios do

Banco Mundial, ao apresentar um crescimento de 7,7% do PIB ao ano desde a independéncia e um dos
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IDH mais alto do mundo (World Bank, 2019). O ano de venda é crucial porque reflete as condicoes
econdmicas e de mercado vigentes no momento da transacao.

Fatores como taxas de juros, politicas habitacionais e a situacdo econdémica geral tendem a
influenciar significativamente os precos dos iméveis (Kohler et al., 2023; Lewandowska et al., 2023),
sugerindo uma relacdo positiva entre 0 ano em que o imdvel foi transacionado e o preco de venda da
habitacdo, influenciado por fatores macroeconémicos ho momento (da venda).

O tamanho em metros quadrado e numero de quarto representam um dos principais fatores
determinantes do prego da habitacdo. Em geral, quanto maior a area Gtil em metros quadrado, maior seréd
o valor do imdvel, visto que o preco por metro quadrado é um indicador comum utilizado no mercado
imobiliario (INE, 2024; ONS & Registry, 2024) , bem como quanto mais quartos uma casa tem, maior
tende a ser o prego.

O atributo cidade relacionado com a localizacdo geogréafica é um fator critico que pode influenciar
drasticamente o0s precos da habitagdo devido a determinados fatores como oferta e procura,
infraestrutura, qualidade de vida, seguranca e proximidade de servicos essenciais.

O ano de construgdo geralmente em termos de venda de habitacdo, tende a indicar o estado de
conservagdo do imovel e a modernidade da construgdo. Os Imdveis construidos recentemente costumam
ter melhores padrdes de construcdo e tecnologia, 0 que pode aumentar seu valor no momento da
transacdo.

Por ultimo a variavel lote, entendemos que em terrenos, um lote maior pode permitir expansdes
futuras enquanto em apartamentos, andares mais altos muitas vezes oferecem melhores vistas e menos
ruido, aumentando o valor do imovel, principalmente em paises como Singapura pelas caracteristicas
das construcbes (HDB, 2022). Essas variaveis sdo interdependentes e compdem um conjunto complexo
de fatores que determinaram o preco final de venda de uma habitacéo (em Singapura) cuja importancia
para a sociedade e 0 impacto para a economia ja foi extensamente realcado no capitulo dois deste
trabalho.

3.5.3. Construcao dos modelos de ML

Com os métodos e técnicas escolhidas até aqui, foi possivel realizar o trabalho de anélise exploratéria
dos dados que nos permitiu obter informagdes relevantes sobre as caracteristicas das variaveis
envolvidas, forneceu-nos uma compreensao mais profunda sobre os dados e as técnicas mais apropriadas
a serem utilizadas no pré-processamento, onde fizemos a padronizacdo e a selecdo de atributos ou
variaveis com o algoritmo de regressdo LASSO.

Desta forma, com estas varidveis selecionadas faremos a construgdo do modelo de ML para a
previsdo do pre¢o da habitacdo em Singapura com os algoritmos LASSO e o algoritmo Random Forest
(RF). Criaremos duas versdes de cada modelo, um com os parametros base do algoritmo e o outro com

0s pardmetros mais ajustados. Propomos como objetivo construir os modelos de forma que consigam
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explicar pelo menos 70% da variacdo do prego da habitacdo, e usaremos como métricas 0 RMSE, MAE
e R amplamente utilizados para avaliacdo de modelo de ML em tarefas de regressdo (Rocha & Figueira,
2017; Siegel, 2016; Thara et al., 2019), e o melhor modelo ML sera selecionado em termos de

desempenho com base nestas métricas.

3.5.3.1. Construcdo do modelo Random Forest (RF)

Como mencionado anteriormente, Random Forest é um tipo de algoritmo que combina os resultados de
varias arvores de decisdo para depois apresentar como resultado uma Unica arvore com maior precisao
(Quang et al., 2020). Pode ser usado tanto para tarefa de classificacdo assim como de regressao e ao
combinar varias arvores para fazer previsdes com maior precisdo, faz do RF atualmente uma escolha
adequada para problemas que envolvem previsfes competitivas (Borup et al., 2023; Moturi, 2020).

Como o algoritmo RF se baseia em Arvores de Decisio (AD) importa realcar que em ML,
considera-se uma arvore de decisdo como uma técnica utilizada em aprendizagem supervisionada para
prever valores continuos em caso de regressdo ou classificacdo para prever categorias (Rocha &
Figueira, 2017). A arvore de decisdo é constituida por um conjunto de “n6s (nd raiz, né interno e nd
folha) ” que representam uma caracteristica dos dados e, cada n6 em AD é considerado um ponto de
decisdo onde o algoritmo de arvore de decisdo testa uma condicao ou critério de forma a gerar a melhor
saida (previsdo ou classificagdo) para a variavel dependente representada pelo né folha (Gama et al.,
2012; Moturi, 2020).

Atualmente é um dos algoritmos mais bem-sucedido de propoésito geral amplamente utilizado em
varios dominios incluindo o econémico, pela sua capacidade em fazer previsdes com alta precisdo cujo
modo funcional leva-o a ser melhor caracterizado pela sua abordagem de “dividir e conquistar”, isto é,
ao realizar o bootstrap de fragcdes de dados no conjunto de dados, cresce uma arvore de decisdo em cada
fracdo e em seguida, agrega essas previsdes (Borup et al., 2023). O algoritmo Random Forest foi criado
primeiramente por Ho em 1995 e desenvolvido por Breiman em 2001, cuja formula (3) abaixo representa

a sua aplicagdo para problemas de regressdo (Zhang et al., 2021).

1 K
§== >t 3)
k=1
Em que:

y: € o valor previsto pelo modelo de RF para uma dada entrada x e representa a média das previsdes

feitas por todas as arvores de decisdo individuais no modelo.
1, ., . ~ ;- .~ . ,
— €0 fator de normalizacéo que calcula a média das previsGes das arvores e K representa o nimero

total de arvores de decisdo no modelo RF.

27



K

> )

k=1

Este termo é a soma das previsdes feitas por todas as K arvores para a entrada de x onde, t; é um
Unico modelo de regressao de arvore de deciséo e t;(x) representa a previsdo feita pela i-ésima arvore
de decisdo no modelo para as entradas x.

Quanto ao seu funcionamento, para construir cada arvore, t;, o algoritmo seleciona aleatoriamente
com reposicao, um subconjunto dos dados de treino através da amostragem bootstrap (Gama et al.,
2012) e, durante a construcdo de cada né de uma arvore, um subconjunto aleatério de caracteristicas é
selecionado e a melhor divisdo é escolhida a partir desse subconjunto, através de um critério que por sua
vez depende do tipo de problema (classificacdo ou regressao) a ser resolvido (He et al., 2022; Rocha &
Figueira, 2017), essa escolha aleatdria de caracteristicas ou atributos tende a introduzir variabilidade
adicional entre as arvores e ajuda a corrigir a correlacdo entre elas.

De seguida, cada arvore de decisdo é construida a partir do subconjunto de dados e subconjunto de
caracteristicas selecionadas, e como as arvores no Random Forest podem crescer completamente, sem
poda, significa que cada arvore é construida até o ponto onde cada n6 folha contém um Gnico exemplo
ou ndo pode mais ser dividida e a previsdo final para arvores de decisdo em problemas de regressao,
sera a média das previsdes de todas as arvores do modelo RF, isto é, uma vez criada todas as arvores K
no modelo, o RF faz uma agregacdo das previsdes de cada arvore para gerar a previsdo final (Khajavi
& Rastgoo, 2023; Zhang et al., 2021).

Para a construcdo do modelo RF através da sua implementacdo em linguagem de programacao
Python, utilizamos os pacotes sklearn (pre_processing, model_selection, etc), pandas, numpy,
matplotlib (Foundation, 2001), conforme o0 Anexo A10 e foram dados os seguintes passos:

Divisdo do conjunto de dados em subconjunto de treino e teste (Gama et al., 2012; Marsland, 2009;
Zulkifley et al., 2020), isto é, para 0 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 funcéo train_test_spli
com as seguintes divisdes: X_treino, x_teste, y_treino, y_teste. x_treino e y_treino, representam os 80%
dos dados para o treino do algoritmo, e 0s x_teste e y_teste representam os dados para o teste e avaliacdo
do modelo (Rocha & Figueira, 2017).

A seguir, foi feita a criagdo ou construcdo da primeira versdo do modelo, modelo RF 1 (um) como
chamaremos para melhor contextualizag&o, de acordo com a férmula (3) do RF acima, isto €, um modelo
base sem muitos ajustes de parametros considerando a sua implementacdo em Python. Desta forma, 0s
principais pardmetros definidos para a constru¢gdo do modelo RF 1 de formas a controlar o seu
comportamento foram:

N_estimator: representa a letra K da formula e indica a quantidade de arvores de decisdo para a
regressao a serem construidas dentro do algoritmo RF, para o nosso modelo foi definido o valor de K =

100 arvores de decisdo. Max Depth (profundidade maxima), define a profundidade méaxima da arvore.
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Controla o qudo profundo a arvore pode crescer, para 0 nosso modelo foi definido o valor padrdo, que
faz com que as arvores crescam até todos 0s nds serem puros ou conterem menos que 0 nUmero minimo
de amostras (Min Samples Leaf), que definimos com o valor de 10, isto €, 0 nimero minimo de amostras
gue pode existir em um né folha de formas a construir arvores mais regularizadas e menos complexas
(Gama et al., 2012; Rocha & Figueira, 2017).

Outro parametro ndo menos importante foi Min Samples Split (Minimo de Amostras para Divisdo),
que controla o nimero minimo de amostras que um né deve ter antes de ser dividido cujo valor padréo
é 1 mas, para 0 nosso estudo definimos um valor de 10 considerado alto de formas a prevenir a criacéo
de muitos nos pequenos e assim, evitar o overfitting. E por Gltimo definimos os pardmetros max feature
(nimero mé&ximo de atributos) a serem considerado, neste caso foram usados todos os atributos
considerados relevantes, e o parametro random state, que também foi definido para garantir que o
algoritmo cria uma semente para a geracao de numeros aleatérios de formas a tornar os resultados do
trabalho reprodutivel mantendo os resultados (Foundation, 2001; Lee et al., 2022; Zhang et al., 2021).

Para melhor compreensdo e comparacao quanto aos parametros para a construcdo do modelo na
primeira verséo e segunda (modelo RF 1 e modelo RF 2), apresentamos a tabela em Anexo A12 com
um resumo dos principais parametros definidos para a construgdo dos dois modelos RF.

Para a etapa seguinte, ap6s a criacdo do modelo definido com os pardmetros mencionados
anteriormente, foi feito o treino do modelo com a func&o fit do sklearn ao apresentar ao algoritmo RF
0s dados de x_treino e y_treino, para que o algoritmo aprenda a identificar os padrdes e relagdes nos
dados que geraram as saidas da variavel dependente (y), de formas a ajustar os seus parametros internos
(critério de divisdo) feito de forma iterativa para minimizar o erro entre os valores observados e 0s
valores previstos nos dados de treino.

Os dados de treino se revestem de grande importancia para o modelo, pois nesta fase do treino, os
dados fornecem ao algoritmo informagGes para aprender, ajustar os seus hiperpardmetros, construir um
modelo eficaz capaz de fazer previsGes 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 0s
modelos de Machine Lerning podem apresentar, o overfitting ocorre quando um modelo de ML néo
aprende os padrdes 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). Ja 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, 0
algoritmo nédo aprende com os dados de treino e ndo é capaz de fazer generalizacdes para novos dados
(Ghojogh & Crowley, 2019).

Depois do treino do algoritmo com os dados de treino, a primeira versdo do modelo criada, o modelo
RF 1, foi testado para avaliacdo ao ser utilizado para fazer a previsdo (funcé@o 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 0 modelo prever as saidas e foram calculadas as métricas para a sua avaliagdo (Foundation,
2001). Os mesmos passos foram dados para construir a segunda versdo do modelo com a funcdo
(RandomForestRegressor), isto €, 0 modelo RF 2, com os seus parametros mais ajustados conforme a
tabela em Anexo A12.

Com os valores dos parametros do modelo RF 2 mais ajustados, nosso propdésito é de garantir que
0 modelo final construido seja mais robusto, utilizavel e generalizavel para que, além de permitir uma
avaliagdo mais rigorosa da performance dos modelos ao compara-los, também possa melhorar a
preciséo, reduzir o risco de overfitting ou underfitting e proporcionar a criagdo de um modelo mais
adaptado ao problema (Czajkowski & Kretowski, 2019; Zhang et al., 2018; Zhang et al., 2021).

3.5.3.2. Construcao do modelo LASSO

Quanto ao modelo de regressao LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), ja abordado
na etapa de selecdo de variaveis, aqui detalharemos apenas a constru¢do do modelo para efeitos de
previsao, visto que também é uma técnica de aprendizagem de maquina baseada em analise de regressao
linear para tarefas de previsdao com elevada precisdo (Shafiee et al., 2021), a0 minimizar a0 maximo a
diferenca entre os valores reais e os valores previstos através da implementacdo de um parametro de
regularizagdo designado lambda ()) conforme a formula abaixo ja explicada anteriormente (Ranstam &
Cook, 2018).

n 14
1
LASSO = ﬁE(yi — 92+ |B)]
i=1 =1

]

Para a sua construcdo de acordo com a sua implementacao na linguagem Python seguindo a légica
anterior, ao construirmos duas versdes do modelo com o mesmo algoritmo pelas razfes ja mencionada,
apos dividir o conjunto de dados em treino e teste, utilizamos a funcdo LassoCV do sklearn para a
construcdo do modelo ao definirmos os seus principais pardmetros como podemos verificar em Anexo
All, com os parametros a esquerda e os valores a direita em cada modelo LASSO (modelo 1 e 2).

O parametro alfa, representa o lambda da férmula da regressdo LASSO e definimos uma lista de
valores para o algoritmo testa-los durante o treino para determinar o alpha que resulta no melhor
desempenho do modelo ao minimizar o erro durante a validagdo cruzada (Tchakoucht et al., 2024). O
segundo parametro é o cv (cross validation), uma técnica usada em ML que consiste em dividir o
conjunto de dados de treino em mudltiplos subconjuntos (folds), treinar o modelo em alguns desses
subconjuntos e testar em outro (Prusty et al., 2022; Roberts & Nowak, 2014).

Por exemplo para 0 modelo 1, cujo parametro cv foi definido para o valor de 20 (cv = 20), o conjunto
de dados de treino serd dividido em 20 partes. Em cada iteracdo, o modelo sera treinado em 19 partes e

testado na parte restante, repetindo o processo 20 vezes, o0 que pode resultar em uma estimativa mais
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estavel da performance do modelo, mas pode aumentar o tempo de execugdo especialmente para
conjuntos de dados grandes (Prusty et al., 2022; Tchakoucht et al., 2024).

Os demais parametros como max_iter, selection, fit_intercept e tol, também séo importantes para a
construcdo e ajuste do préprio modelo. O max_iter, define 0 nimero maximo de iteragdes que o
algoritmo de otimizacao pode realizar para encontrar a solucdo 6tima, assim como o selection, determina
0 método usado para selecionar as caracteristicas a serem atualizadas durante o ajuste do modelo,
enquanto o parametro tol, representa a tolerancia para o critério de paragem do algoritmo de otimizacao,
0 seu valor padrdo é 0,0001 (Foundation, 2001).

A semelhanca do que se fez ao criarmos os modelos com o algoritmo RF, depois de criado o modelo
com os parametros definidos, foi feito o treino do modelo com a fung&o fit do sklearn ao apresentar ao
algoritmo LASSO os dados de x_treino e y_treino, para que o algoritmo aprenda a identificar os padrbes
e relacionamentos nos dados que geraram as saidas da variavel 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
previsdo (funcdo predict) com os novos dados (de teste), onde apresentamos apenas ao modelo o
subconjunto dos 20% de dados de entrada (x_teste) para 0 modelo prever as saidas e foram calculadas a
métricas para as suas avaliagdes (Foundation, 2001). Desta forma, foram criados os modelos de ML
através dos algoritmos RF e LASSO, onde os parametros padrdes ajudaram a garantir que os modelos

fossem ajustados de maneira robusta e eficiente, e extraidas as suas principais métricas para avaliag&o.

3.5.3.3. Métricas de avaliacdo dos modelos

Foi feita de seguida a avaliagdo dos modelos de formas a percebermos a sua performance ao extrairmos
as métricas mencionadas anteriormente (RMSE, MAE e R?), comumente usadas para avaliar modelos
de ML para regressao de acordo com (Khajavi & Rastgoo, 2023; Zhang et al., 2021).

A Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE — Root Mean Squared Error), mede a média
dos quadrados dos erros, ou seja, a diferenca entre os valores previstos pelo modelo y, e os valores reais
ou observados de y; cujo valor quanto menor, melhor, ao indicar que o modelo é capaz de fazer previsoes
com muita precisdo (Rocha & Figueira, 2017). A formula (4) a seguir foi utilizada para o célculo do
RMSE (Zhang et al., 2021).

n
1
— _ . — )2
RMSE = |~ (= 5) @
i=1

A outra métrica utilizada foi o coeficiente de determinacdo ou R2, que mede a propor¢do da

variabilidade nos dados que é explicada pelo modelo, cujo valor varia de 0 (zero) a 1 (um), onde 1 indica
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gue o modelo explica perfeitamente a variacdo nos dados, e 0 indica que 0 modelo ndo explica a variacao
nos dados (He et al., 2022; Zhang et al., 2021), isto é, valores préximos de 1 indicam bom ajuste do

modelo aos dados. A férmula comumente utilizada para o calcula-lo se verifica a seguir:

Re =1 20T I ©
(i — y)?

Também o Erro Médio Absoluto (MAE — Mean Absolute Error) foi calculado como uma métrica
adicional dada a sua particularidade em relacdo ao RMSE ao tratar todos os erros igualmente, para
melhor percebermos a performance dos modelos em termos de precisdo (Tchakoucht et al., 2024). O
MAE mede as diferengas médias absolutas entre os valores previstos pelo modelo ¥, e os valores reais
ou observados da variavel dependente y;, calculados com base na formula (6) abaixo (Karunasingha,
2022; Khajavi & Rastgoo, 2023)

1 ~
MAE = — ¥y lyi = 3l (6)

Atendendo as diferentes escalas dos dados e de formas a termos uma interpretacdo mais intuitiva
dos erros, tanto 0 RMSE e o MAE, serdo transformados em erros percentuais, isto ¢, RMSPE (Root
Mean Squared Percentage Error) e 0 MAPE (Mean Absolute Percentage Error) que ja ndo dependem da

escala (Foundation, 2001; Zhang et al., 2021), cujas formulas apresentamos a segulir.

n

1 D
MAPE = —Z Vi yl|x1oo )
n4& Vi
=1
1 i~ 9\
RMSPE = \/; 2;;1(%) x 100 (8)

Ambas as métricas, MAPE e RMSPE, expressam o0 erro em percentagens, o0 que significa que os
resultados independem da escala dos dados, facilitando a comparacéo entre diferentes modelos e dados.
O MAPE ¢é a média do erro absoluto percentual para cada ponto de dado. Esse valor esta expresso como
uma percentagem do erro médio absoluto em relagao aos valores reais.

Assim, essas métricas foram principalmente utilizadas em Python para avaliar os modelos através
das funcdes mean_suquared_error, r2_score, e mean_absolute_error, todas do pacote sklearn.metrics
calculadas com base nos valores observados da varidavel dependente (y_teste) e os resultados das
previsbes dos modelos feita pela funcdo predict (Foundation, 2001). Com base nos resultados destas

métricas o melhor modelo serd selecionado ou escolhido como modelo final de acordo com o0s
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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 regressdo LASSO.

Modelo RMSPE (Treino) R2? Score (Treino) MAPE (Treino) RMSPE (Teste) R2? Score (Teste) MAPE (Teste)

LASSO 1 1.1500 0.7275 0.8200 1.1600 0.7275 0.8200
LASSO 2 1.1515 0.7272 0.8174 1.1552 0.7275 0.8193
RF 1 0.3301 0.9772 0.2204 0.3555 0.9738 0.2370
RF 2 0.3301 0.8591 0.6183 0.8159 0.8600 0.6182

Tabela 6 — Resultados em treino e teste das métricas dos modelosRF 1 e 2 e LASSO 1 e 2.

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
gue os modelos ndo 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 capitulo

Ao concluirmos este capitulo, podemos verificar que os dados apresentaram qualidades para o estudo
que se pretende e, os métodos e técnicas utilizadas foram eficazes para a realizacdo do trabalho, ao
possibilitar uma analise exploratéria dos dados profunda, e a escolha das variaveis mais relevantes para
a construgdo do modelo.

Como resultado, o conjunto de dados foi preparado pronto a ser usado em algoritmos de ML, isto é,
para a divisdo 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 construcdo dos
modelos e submetidos para treino e avaliacdo de forma a selecionarmos o0 melhor modelo ap6s a analise
e interpretacdo de resultados mais adiante.

Em suma, estas tarefas foram fundamentais para a criagdo com sucesso de um modelo de ML mais
simples, facil de interpretar, capaz de fazer generalizacfes em novos dados com elevado nivel de
precisdo utilizando os algoritmos de ML Random Forest (RF) e a regressdo LASSO, através da

aprendizagem supervisionada.
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CAPITULO IV
Analise e Interpretacdo de Resultados

4.1. Resultados por modelos

Para esta secdo faremos uma analise e interpretacdo de resultados sobre o trabalho, baseada nos
resultados obtidos pelos modelos de Machine Learning (ML) construidos para a previsdo do preco da
habitacdo em Singapura, através dos algoritmos Random Forest e a regressdo LASSO. Sera feita a
analise 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 ha sec¢do anterior.

Para uma melhor compreensdo, 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 R?, e de seguida uma comparacdo dos melhores modelos de cada algoritmo para
finalmente escolher-se 0 modelo final, isto é, 0 modelo com a melhor performance ao prever o preco

da habitag&o com elevada preciséo.

4.1.1. Resultados modelo Random Forest

Os modelos de ML construidos 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
gue, 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 o0 modelo faz previsdes com erros percentuais relativamente pequenos, tanto
no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. 1sso sugere que o modelo esta a capturar bem
a relacdo entre as varidveis e ndo existem indicios de overfitting.

Os resultados do R? (coeficiente de determinag&o) no treino 0,9772 e no teste 0,9738, indicam a
proporcao da variabilidade dos pregos das casas que € explicada pelo modelo. Os valores do R2 para o
modelo RF 1 sdo muito préximos de 1, tanto no treino quanto no teste, o que indica que o modelo é
capaz de explicar cerca de 97,72% da variacdo dos precos nos dados de treino e 97,38% da variacédo
nos dados de teste.

O R2 é ligeiramente mais alto no conjunto de treino (0,9772) em comparacdo com o conjunto de
teste (0,9738). Essa diferenca minima ainda sugere que o modelo esta a generalizar bem para novos
dados e ndo esta apenas ajustado aos dados de treino. Se 0s precos reais das casas variam muito devido
a diferentes caracteristicas e localiza¢es, 0 modelo consegue explicar 97,38% dessa variabilidade, isso
indica que o modelo estd muito bem ajustado aos dados e captura a maior parte das tendéncias dos

pregos.
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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 € considerado consistente. Esses valores sdo razoaveis,
especialmente no contexto imobiliario. 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
0 modelo generaliza bem para dados que nédo viu durante o treinamento.

Quanto ao modelo RF 2, a segunda versdo do modelo criado com os pardmetros mais ajustados, 0s
resultados calculados mostram que, 0 RMSPE para o conjunto de teste (0,8159) é significativamente
maior do que o do treino (0.3301). Isso sugere que o modelo pode nédo estar a generalizar bem e pode
estar a sofrer de overfitting, onde se ajusta bem aos dados de treino, mas nao se ajusta bem aos dados
de teste.

Com um R2 de aproximadamente 0,86, tanto no treino (0,8591) quanto no teste (0,8600), 0 modelo
RF 2 foi capaz de explicar 86% da variacao nos precos das habitagdes com base nas varidveis fornecidas
em ambos modelos (ano, tamanho em metros quadrado, cidade, nimero de quartos, lote por andar e
ano de construgdo). 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 0 MAPE, o modelo RF 2 apresenta resultados altos em treino (0,6183) e teste
(0,6182), indicando que as previsdes estdo a uma média de 61,83% dos pregos reais. 1sso é considerado
um valor alto e sugere que o modelo pode ndo ser tdo preciso nas suas previsfes. 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 ndo capturar muito bem a variabilidade dos dados. A precisdo das
suas previsdes € significativamente menor em comparacdo 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 previsdes
consistentes. O modelo RF 1 tem desempenho significativamente superior em termos de R2, MAPE, e
RMSPE tanto no treino quanto no teste em relacdo ao modelo RF 2, mostrando-se mais consistente e

com melhor capacidade preditiva. 1sso o torna uma escolha confiavel para prever o prego da habitagao.

4.1.2. Resultados modelo LASSO

Quanto aos resultados das métricas RMSPE, MAPE e R? calculadas para os modelos LASSO 1 e 2,
diferentes dos resultados obtidos com os modelos RF 1 e 2 construidos com o algoritmo Random Forest,
0s modelos LASSO apresentaram aproximadamente os mesmos resultados como se vé na Tabela 6 sobre
os resultados do modelo LASSO e RF e em Anexo A13, mesmo depois de ajustarmos alguns pardmetros
como também se verificaem Anexo A1l ao construirmos a segunda versdo do modelo com a esperanca
de obtermos maior precis&o.

O modelo LASSO 1 mostra uma boa consisténcia 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 varia¢do 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) sdo muito proximos, sugerindo que o modelo ndo esta sofrendo de overfitting.
Contudo, tanto o RMSPE quanto o MAPE indicam que ha uma margem consideravel de erro percentual
nos resultados das previsoes.

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 0 mesmo
poder preditivo que o LASSO 1, explicando 72,75% da varia¢do dos dados. Os valores de RMSPE
(1,1515) e MAPE (0,8200) sdo ligeiramente superiores aos do LASSO 1, mas as diferencas sdo minimas
e provavelmente ndo muito significativas.

Ambos os modelos LASSO 1 e 2 diferem no nimero de folds usados na validag&o cruzada (cv =
20 no modelo LASSO 1 e cv = 50 no LASSO 2), assim como no namero de iteragdes (1000 para 2000)
que permitissem ao algoritmo encontrar a solu¢do 6tima para a previsdo do preco da habitacdo. A
validacdo 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 séo idénticas entre os modelos, isso indica que aumentar o
namero de folds de 20 para 50 e o nimero de iteragBes, ndo trouxe beneficios percetiveis na precisao
do modelo LASSO 2.

Ambos os modelos (LASSO 1 e 2) tém um R2 praticamente idénticos, sugerindo que ambos
explicam a mesma quantidade de variabilidade nos dados. As métricas de erro percentual, RMSPE e
MAPE, sdo muito proximas entre os dois modelos, com 0 LASSO 1 com ligeiras diferencas que podem
ndo ter um impacto relevante no desempenho prético.

Assim, como as métricas de desempenho (RMSE, Rz, MAE) sdo idénticas para ambos os modelos,
tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste. Isso sugere que os modelos tém a mesma
capacidade de predicdo e generalizagdo. Embora os resultados sejam os mesmos, 0 modelo LASSO 2
com cv = 50, exige mais recursos computacionais (tempo de processamento) devido ao nimero maior
de validagdes cruzadas realizadas e o nimero de iteragdes.

Para 0 nosso caso, essa mudanga ndo resultou em melhoria no desempenho preditivo, e sugere que
o modelo LASSO 1 j4 estava suficientemente robusto com a configuragdo anterior, raz&o pela qual além
de produzirem resultados idénticos, se levarmos em conta a eficiéncia computacional, o modelo LASSO
1 tende a ser preferivel, ja que oferece a mesma performance com menor custo computacional.

Quanto aos impactos dos atributos ao prever o preco da habitacdo em Singapura, outro aspeto
interessante que despertou a nossa ateng¢ao quando extraimos os melhores preditores, isto é, a ordem de
importancia dos atributos para o algoritmo RF e LASSO, embora ja tivéssemos usado a regressao
LASSO como uma técnica para a selecdo de varidvel. O algoritmo RF também identificou
aproximadamente as mesmas variaveis como os melhores preditores para prever o preco da habitacéo
como se verifica nas Figuras 7 e 8 abaixo, o que refor¢a a precisao do algoritmo LASSO como um bom

seletor de variaveis quando queremos criar modelos de ML mais simples, interpretavel e com elevada
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capacidade de generalizagdo como se verifica com os resultados do modelo RF construido com os

preditores ou variaveis selecionados através do modelo LASSO.

ano

Tamanho_m2

Numero_guarto

Cidade

Ano_construcao

Lote_andar

00 01 02 0.3 04 05 06
Importincia

Figura 7 - Ordem de importancia e impacto dos atributos
na previsao do preco de habitacdo para o modelo RF.

4.1.3. Selecdo do melhor modelo
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Numero_quarto
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Ano_construcao

0.000 0.002 0.004 0.006

importancia

0.008 0.010

Figura 6 - Ordem de importancia e impacto dos atributos na

previsdo do preco de habitacdo para o modelo LASSO.

0.012

De acordo com Rocha & Figueira, (2017), quando trabalhamos com modelos em analise preditiva, uma

tarefa comum passa pela escolha ou sele¢do do melhor modelo e algoritmo aplicado em um determinado

conjunto de dados. Essa escolha passa a representar a melhor solu¢do ao compararmos os resultados

das meétricas obtidas pelos modelos de acordo com os algoritmos. Para 0 nosso estudo, a fim de

encontrar e selecionar o melhor modelo, foi feita uma anélise e comparacédo 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 avaliagdo ao indicar que o0 modelo RF tem

previsdes mais precisas e com menos erros.
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RMSPE (Teste) R? Score (Teste) MAPE (Teste)

Figura 8 - Resultados das métricas dos melhores modelos Random Forest e 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 propor¢do da variabilidade dos dados em
comparacdo com o modelo baseado na regressdo LASSO cujo valor foi inferior (72,75%). Isso sugere
que o modelo RF 1 est4 a capturar melhor a estrutura de padrdes subjacente dos dados de formas a
realizar melhores previsoes.

Deste modo, pelas métricas utilizadas (RMSE, Rz e MAE), o modelo e algoritmo RF apresentou
melhor performance tanto em treino como em teste em relacdo ao LASSO tendo em conta 0 nosso
conjunto de dados, o que faz do modelo RF 1 a melhor escolha de modelo para prever o preco da

habitacdo em Singapura com alta precisdo de acordo com as varidveis selecionadas.
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CAPITULO V

Conclusao

5.1. Principais conclusdes

Este trabalho teve por tema a aplicacdo de modelos de Machine Learning para a previsao do prego da
habitacdo em Singapura entre 1990 e 2023, encontrando um conjunto de resultados interessantes sobre
os determinantes do preco da habitacéo e a aplicacdo de Machine Learning a sua previséo.

A habitagdo sempre constituiu uma das necessidades mais essenciais da vida humana, assim como
a comida, agua, etc., a ponto de ser consagrado na declarac&o universal dos direitos humanos como um
direito.

A habitacdo tende a ser o ativo mais importante na composicao da riqueza das familias, motivo
pelo qual, flutuacbes no preco da habitacdo sempre constituem preocupacdes para 0s agentes
econémicos.

O setor imobiliario € considerado um dos mercados mais importantes das economias desenvolvidas
pelos niveis de investimentos que neles se realizam e como fonte de garantia para os empréstimos, e
relaciona-se com as principais variaveis macroeconémicas como a inflagéo, o PIB e a taxa de juro.

Tendéncias recentes em previsdes econdmicas tém enfatizado o uso de métodos e de técnicas de
Machine Learning principalmente em cenarios com muitos preditores e grande volume de dados. Ao
aplicarmos esta abordagem no nosso estudo, foi possivel construir um modelo capaz de prever o preco
da habitacdo em Singapura com elevada preciséo, onde 0 modelo de ML construido com o algoritmo
Random Forest apresentou melhor desempenho em termos de resultados (RMSE, R?2 e MAE) em
comparagdo com o modelo LASSO.

O Random Forest é um algoritmo de ML que ao construir modelos preditivos, combina varias
arvores de decisdo, o que frequentemente leva a uma maior capacidade de modelagem e menos
overfitting comparado a um tnico modelo linear com regularizagdo (LASSO).

Os resultados obtidos com o0 modelo RF foram satisfatdrios, sugerindo-se que o modelo é altamente
eficaz para prever precos de habitacdo com precisdo. A baixa margem de erro e 0 R? alto fazem deste
modelo uma ferramenta confiavel para estimativas de precos, permitindo obter informagdes que
auxiliam na formulacdo de politicas (sobre a habitacdo), e na tomada de decisdes mais informadas na

compra, venda ou avaliagdo de imoveis.

De acordo com os resultados do estudo, as varidveis mais importantes que determinam o prego das
casas em Singapura ao terem maior impacto sdo: o ano de transagdo, e as varidveis tamanho em metros

quadrado, numero de quarto e cidade. Esses fatores foram confirmados tanto pelo algoritmo Random
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Forest (RF) quanto pela regressdo LASSO, ambos identificando esses atributos como os principais
preditores do preco das casas.

Os resultados fornecem informac@es valiosas para politicas de habitacdo, especialmente no controle
e regulacdo de precos, como: 0 monitoramento de fatores macroeconémicos, impostos sobre
propriedades com base em tamanho, e a regulacdo do tamanho e uso do solo.

Como o ano de transacéo foi identificado como o principal preditor, politicas que acompanhem de
perto as condi¢cdes econdmicas (como taxas de juro, inflacdo, politicas fiscais) podem ser (teis para
prever e mitigar 0s impactos nos pre¢os da habitacdo. O governo poderia ajustar politicas monetarias e
fiscais para controlar a inflacdo imobiliaria em periodos de expansao econdmica.

No caso de Singapura, por exemplo, 0 governo pode ajustar as taxas de juros conforme a condicéo
do mercado imobiliario, se os precos das habita¢cdes comegarem a subir de forma descontrolada devido
ao crescimento econdmico. O Banco Central poderia aumentar as taxas de juro para desacelerar o
mercado, isso tornaria 0s empréstimos imobiliarios mais caros, 0 que por sua vez, reduziria a procura
por compra de casas, ajudando a estabilizar os pregos.

Implementar ou ajustar impostos progressivos sobre propriedades maiores pode ajudar a controlar
o0s pregos elevados, tornando o mercado imobiliario mais acessivel para a classe média e baixa. 1sso
poderia limitar o impacto de grandes aumentos de precos em imdveis maiores.

Considerando que o tamanho em metros quadrados e 0 nimero de quartos sao fatores determinantes
para 0 pre¢co da habitacdo, politicas que incentivem a construgdo de moradias mais compactas e
acessiveis poderiam ser implementadas, assim como incentivos fiscais ou subsidios para
desenvolvedores que criem habitacdes menores e mais acessiveis ajudariam equilibrar a oferta e conter
0s aumentos de precos causados pela escassez de moradias mais baratas.

Implementar uma reforma no uso do solo para permitir a construcao de edificios de maior densidade
em areas urbanas centrais, onde os precos de terrenos sao mais elevados. Esse tipo de reforma facilita
a criagdo de mais habitagcdes, aumentando a oferta e reduzindo a pressdo sobre 0s precos.

Através dos resultados alcangados com este estudo, também podemos saber que medidas politicas
importantes voltadas para regular as variaveis identificadas como principais determinantes do preco da
habitacdo (o0 ano de transagdo, tamanho da casa, numero de quartos, e cidade), poderiam ajudar a
controlar as subidas dos precos e mencionamos as seguintes:

Em momentos de crise econdmica ou desaceleracdo do mercado imobiliario, 0 governo pode
introduzir subsidios ou deduces fiscais para compradores de primeira casa, reduzindo o custo de
entrada no mercado imobiliario para pessoas que pretendem comprar o seu primeiro imovel. Isso néo
sO ajudaria a controlar o impacto de uma desaceleracdo econémica, mas também ajudaria a manter o
mercado de habitacdo acessivel para novos compradores.

Em épocas de rapido crescimento econdémico, 0 governo poderia adotar medidas
macroprudenciais, como limitar a quantidade de empréstimos que os bancos podem conceder para a

compra de imoveis. Isso ajudaria a evitar bolhas imobiliarias causadas por um excesso de crédito facil
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para imdveis de alto padrdo, estabilizando os precos no segmento de luxo e, indiretamente, no mercado
imobiliario de forma geral.

Politica habitacional ativa, ao incentivar a construgdo de habitacGes de pequeno e médio porte,
além de criar subsidios para imoveis mais acessiveis, pode reduzir o impacto de fatores de valorizagéo
como o tamanho e o nimero de quartos.

Singapura pode expandir seus programas de habitacdo publica subsidiada, com o0 HDB (Housing
Development Board), para garantir que uma maior parte da populacdo tenha acesso a moradias a pregos
acessiveis. O governo pode aumentar a oferta de casas do HDB com base nas procuras do mercado,
evitando que a escassez de moradias acessiveis leve a uma elevacdo generalizada dos precos das
propriedades.

Criar uma politica de incentivos para remodelacao e renovacéo de casas antigas em areas urbanas
centrais. Essas propriedades, uma vez renovadas, podem ser colocadas no mercado a pregos
competitivos, de modo a ajudar a aumentar a oferta de habitacGes em &reas de alta demanda e controlar
0 aumento dos precos.

Impostos e regulacdo do mercado, ajustar as taxas sobre transa¢@es imobiliarias, especialmente
para propriedades de alto valor, pode desincentivar a especulagdo e ajudar a moderar o aumento
excessivo de pre¢os das casas.

Uma destas medidas mais especifica seria, impor limites a compra de imoveis por estrangeiros ou
aumentar os impostos para compradores estrangeiros que ndo sejam residentes permanentes,
especialmente em areas onde a demanda local é alta. I1sso pode ajudar a reduzir a pressdo sobre o
aumento dos precos causada pela demanda externa, e tornar as propriedades mais acessiveis para 0s
cidaddos.

O governo também pode aumentar o imposto sobre o0 ganho de capital para transacdes imobiliarias
de curto prazo, isto é, propriedades que sdo compradas e revendidas em um periodo de menos de trés
anos podem ser taxadas com uma taxa mais alta, de formas a desencorajar especuladores e, assim, ajudar
a estabilizar o mercado imobiliario a longo prazo.

Essas medidas, baseadas nos resultados do modelo de previsdo, podem ajudar a controlar as subidas
de pregos das casas em Singapura, tornando o mercado mais acessivel e equilibrado para os
compradores locais e ndo s6. A implementacdo dessas politicas ajudaria a mitigar os efeitos de bolhas
imobiliérias e garantir uma oferta sustentavel de habitacdo 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 analise exploratdria,
tornou possivel a elaboracdo deste trabalho com um nivel de sucesso esperado ao construirmos um
modelo de ML capaz de prever o preco da habitacdo com elevada precisdo em Singapura, e com o qual

podemos tomar decisdes de caracter socioecondémica importantes.
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ANnexos

Anexo Al - Resultado do conjunto de dados com coluna més separados em Ano e més e traducao dos atributos para portugués.

“ Ano Mes Cidade Numero_quarto Bloco Nome_da_rua Lote_andar Tamanho_m2 Modelo Ano_construcao Preco_venda
1 1990 1 ANG MO KIO 1 309 ANGMOKIOAVET 10TO 12 31 IMPROVED 1977 9000
2 1990 1 ANG MOKIO 1 309 ANGMOKIOAVE1 04TO 06 31 IMPROVED 1977 6000
3 1990 1 ANG MOKIO 1 309 ANGMOKIOAVET 10TO 12 31 IMPROVED 1977 8000
4 1990 1 ANG MO KIO 1 309 ANGMOKIOAVE1 07TO 09 31 IMPROVED 1977 6000
5 1990 1 ANG MO KIO 3 216 ANG MOKIOAVE1 04TO 06 73  NEW GENERATION 1976 47200
6 1990 1 ANG MOKIO 321 ANGMOKIOAVE3 01TOO03 67 NEW GENERATION 1977 46000
T4 1990 1 ANG MO KIO 3 202 ANG MOKIOAVE3  07TO 09 67 NEW GENERATION 1977 42000
8 1990 1 ANG MO KIO 3 235 ANGMOKIOAVE3 10TO 12 67 NEW GENERATION 1977 38000
9 1990 1 ANG MO KIO 3 235 ANGMOKIOAVE3  04TO 06 67 NEW GENERATION 1977 40000
10 1990 1 ANG MO KIO 3232 ANGMOKIOAVE3 01TOO03 67 NEW GENERATION 1977 47000

Showing 1 to 10 of 915,374 entries, 11 total columns

Anexo A2 - Verificagdo de valores ausentes NA na coluna (variavel) Nimero de quarto

Ano Mes Cidade Numero_quarto Bloco Nome_da_rua Lote_andar Tamanho_m2 Modelo Ano_construcao Preco_venda
334 1990 1 BEDOK 716 BEDOK RESERVOIR RD 07 TO 09 143 APARTMENT 1984 200000
335 1990 1 BEDOK ) 725 BEDOK RESERVOIR RD 017003 151 MAISONETTE 1984 195000
395 1990 1 BUKIT BATOK 223 BT BATOK EAST AVE 3 1070 12 141 APARTMENT 1985 182000
396 1990 1 BUKIT BATOK 223 BT BATOK EAST AVE 3 0770 09 146  APARTMENT 1985 183000
397 1990 1 BUKIT BATOK 221 BT BATOK EAST AVE 3 07 TO 09 141 APARTMENT 1985 210000
398 1990 1 BUKIT BATOK 221 BT BATOK EAST AVE 3 04 TO 06 141 APARTMENT 1985 180000
399 1990 1 BUKIT BATOK 214 BT BATOK ST 21 017003 146 APARTMENT 1984 161200
400 1990 1 BUKIT BATOK V. 120 BT BATOK CTRL 0770 09 148  APARTMENT 1985 196000
401 1990 1 BUKIT BATOK / 121 BT BATOK CTRL 0470 06 145 APARTMENT 1985 196000
402 1990 1 BUKIT BATOK 142 BT BATOK ST 11 1070 12 145 APARTMENT 1984 188000

Showing 1 to 10 of 69,467 entries, 11 total columns

Anexo A3 - Resultado do teste de normalidade de Shapiro-wilk para a varidvel preco de venda.
Shapiro-wilk normality test

data: sample(dados$Preco_venda, size = 5000)
W = 0.95044, p-value < 2.2e-16
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Anexo A4 - Representacado gréafica da correlagéo entre as variaveis numéricas.
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Anexo A6 - Conjunto de dados considerados outliers.

~ Ano Mes Cidade Numero_quarto Bloco Nome_da_rua Lote_andar Tamanho_m2 Modelo Ano_construcao Preco_venda
1 1996 6 YISHUN 4 652 YISHUN AVE 4 01710 03 187 APARTMENT 1992 883000
2 1996 8 BISHAN 4 117 BISHAN ST 12 22T0 24 163 MAISONETTE 1987 870000
3 1996 10 BISHAN 4 285 BISHAN ST 22 1970 21 172 MAISONETTE 1992 868000
4 1996 11 BISHAN 4 102 BISHAN ST 12 2270 24 163 MAISONETTE 1987 900000
5 1997 1 BISHAN 4 173 BISHAN ST 13 1970 21 163 MAISONETTE 1987 840000
6 2008 3 QUEENSTOWN 4 150 MEI LING ST 1970 21 150 APARTMENT 1995 890000
7 2008 5 QUEENSTOWN 4 148 MEI LING ST 1970 21 149 APARTMENT 1995 832000
8 2008 6 QUEENSTOWN 4 150 MEI LING ST 1970 21 148 APARTMENT 1995 830000
9 2008 7 QUEENSTOWN 4 150 MEI LING ST 1070 12 150 APARTMENT 1995 820000
10 2010 7 BISHAN 4 286 BISHAN ST 24 227024 172 MAISONETTE 1992 900000

Showing 1 to 10 of 10,322 entries, 11 total columns

Anexo A7 - Resultado do conjunto de dados com as variaveis categoricas transformadas para o tipo factor em R.

Ano Mes Cidade Numero_quarto Bloco Nome_da_rua Lote_andar Tamanho_m2 Modelo Ano_construcao Preco_venda
188942 1998 4 3 4 3% 282 3 89 5 1986 250000
134058 1996 8 19 5 26 185 1 138 3 1985 492000
124022 1996 5 11 3 354 120 4 76 3 1984 189000
685285 2013 4 9 3 600 92 2 67 2 1980 350000
226318 1998 12 10 3 407 272 2 65 1 1977 128000
365209 2002 2 18 3 248 183 4 67 2 1984 131000
648795 2011 10 2 4 80 14 4 92 3 2006 480000

Showing 1 to 7 of 10,000 entries, 11 total columns

Anexo A8 - Resultado do conjunto de dado padronizado.

df_padronizado

Ano Mes Cidade Numero_quarto Bloco Nome_da_rua Lote_andar Tamanho_m2 Modelo Ano_construcao Preco_venda

1 -1.738271 -1.641042 -1.624825 -3.767717 -0.985841 -1.494502 -1.034467 -2.502374 -0.764665 -1.056852 0.792459

2 -1.738271 -1.641042 -1.624825 -3.767717 -0.985841 -1.494502  -0.518254 -2.502374 -0.764665 -1.056852 0.771620

3 -1.738271 -1.641042 -1.624825 -3.767717 -0.985841 -1.494502  -1.034467 -2.502374 -0.764665 -1.056852 0.786547

4 -1.738271 -1.641042 -1.624825 -3.767717 -0.985841 -1.494502  -0.002040 -2.502374 -0.764665 -1.056852 0.771620

5§ -1.738271 -1.641042 -1.624825 -1.127606 -0.983869 -1.494502  -0.518254 -0.870892 -0.452741 -1.152971 0.865433
905048 1.897467 1.586392 1.066764 0.192450 -0.405835 -0.105177  -0.002040 1.964778  1.418801 0.000466 0.958082
905049 1.897467 1.586392 1.066764 0.192450 -0.664273 0.334564  -0.002040 1.809399 1.106877 -0.095654 0.958767
905050 1.897467 1.586392 1.066764 0.192450 -0.851690 0.334564  -1.034467 1.809399 1.106877 -0.095654 0.957525
905051 1.897467 1.586392 1.066764 0.192450  0.734450 0.442906 0.514173 1.809399 1.106877 0.000466 0.958447
905052 1.897467 1.586392 1.066764 0.192450 0.738395 0.442906 0.514173 1.809399 1.106877 0.000466 0.958628

905052 rows x 11 columns
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Anexo A9 - Conjunto de dados com os melhores preditores para a constru¢do do modelo de ML.

0 N o u A W N

9

/' Filter

Ano Cidade Numero_quarto

-1.738271  -1.624825 -3.767717
-1.738271  -1.624825 -3.767717
-1.738271  -1.624825 -3.767717
-1.738271  -1.624825 -3.767717
-1.738271 -1.624825 -1.127606
-1.738271  -1.624825 -1.127606
-1.738271  -1.624825 -1.127606
-1.738271  -1.624825 -1.127606
-1.738271  -1.624825 -1.127606

Showing 1 to 9 of 905,052 entries, 7 total columns

Lote_andar
-1.034467169
-0.518253689
-1.034467169
-0.002040209
-0.518253689

0.514173270
-0.002040209
-1.034467169
-0.518253689

Tamanho_m2 Ano_construcao Preco_venda
-2.5023740 -1.0568515 0.7924591
-2.5023740 -1.0568515 0.7716197
-2.5023740 -1.0568515 0.7865469
-2.5023740 -1.0568515 0.7716197
-0.8708924 -1.1529713 0.8654332
-1.1039612 -1.0568515 0.8644244
-1.1039612 -1.0568515 0.8608331
-1.1039612 -1.0568515 0.8568312
-1.1039612 -1.0568515 0.8588889

Anexo A10 - Pcotes python utilizados para a construi¢cdo dos modelos de ML.

In [156]: import

import
import
import
import

pandas as pd

numpy as

np

matplotlib.pyplot as plt
seaborn as sns

sklearn

from scipy import stats
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, MinMaxScaler, StandardScaler
from tabulate import tabulate

import

[from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.

warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

linear_model import LinearRegression, LassoCV, Lasso
model_selection import cross_val_score
model_selection import train_test_split
metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score, mean_absolute_percentage_error
ensemble import RandomForestRegressor

In [2]:

from platform import python_version

print('Versdo da Linguagem Python utilizada para este trabalho foi Jupyter Notebook:', python_version())

Versado da Linguagem Python utilizada para este trabalho foi Jupyter Notebook: 3.9.13

Anexo All - Parametros definidos para a constru¢do do modelo LASSO 1 e 2.

~ (<)) u A~ W N

Parametro
alphas

v
random_state
fit_intercept
max_iter

tol

selection

Modelo 1 (modelo_lasso_1)

Modelo 2 (modelo_lasso_2)

[0, 1,0.1,0.001, 0.0001, 0.0005] [0, 1,0.1,0.001, 0.0001, 0.0005]

20

42
True
1000
0.0001

cyclic

50

42
True
2000
0.0001

cyclic

50



Anexo Al12 - Parametros definidos para a constru¢do do modelo Random Forest 1 e 2.

~ Parametro Modelo_RF_1 Modelo_RF_2
1 n_estimators 100 300
2 min_samples_leaf 10 100
3 random_state 123 42
4 max_depth 5
5 min_samples_split 10 20
6 max_features auto sqrt
7 criterion squared_error squared_error
8 bootstrap True True
9 max_leaf_nodes
10 min_weight_fraction_leaf 0.0 0.0
11 n_jobs
12 oob_score False False
13 verbose 0 0
14 warm_start False False
15 ccp_alpha 0.0 0.0
16 max_samples

Anexo A13 - Métricas bases calculadas para o modelo LASSO.
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Figura 9 - Representagdo gréafica do resultado do modelo LASSO 1 e 2



Valores

Anexo 14 - Grafico comparativo dos resultados dos modelos RF 1 e LASSO 1.
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