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e Inicialmente, apresenta-se a seguir os topicos que . . ...
serao abordados neste breve momento: "7 F

1. Introducéo e Objetivo do Estudo
Metodologia;

Estudo de Caso

Preparacao da Modelagem;
Machine Learning;

Teste Pratico — Random Forest;

N o o &~ WD

Conclusoes.
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1 - Introducao e Objetivo do Estudo

Como e porque combinar métodos de Web Scraping,
Inteligéncia Articifial Descritiva e Machine Learning?
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Estudo N |
e Complexidade da Avaliacao Imobiliaria - -
o A avaliacao imobiliaria € um processo que exige a analise . . . . .

detalhada de diversas variaveis para alcancar precisdo e
confiabilidade. Esse cenario destaca a importancia da coleta
de dados robusta e estruturada.
e Aplicacao do Web Scraping

o Com o crescimento dos dados online, o0 Web Scraping torna-
se uma ferramenta eficaz para a coleta automatizada de
grandes volumes de dados, oferecendo informacdes
detalhadas sobre o mercado imobiliario.
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e Integracao de Inteligéncia Artificial
o A inteligéncia artificial generativa, como o ChatGPT, ... ..

possibilita a automacéao de tarefas, desde o processamento
de dados até a geracao de relatorios, tornando o processo
de avaliacido mais rapido e preciso.

e Teste Pratico de aplicacao de |.A. para Avaliacoes
o Possibilidade de (1) Avaliar a capacidade de cumprimento de
diretrizes normativas, da (2) Realizacdo de testes e
adequacao de pressupostos estatisticos, do (3)
entendimento e processamento de informacdes quantitativas
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e O objetivo principal deste trabalho € demonstrar a viabilidadee . . . . .
a eficacia do uso de técnicas de Web Scraping na coleta de =~~~ °
dados para avaliacbes imobiliarias, bem como a aplicacao de
modelos de machine learning, especificamente o0 Random Forest,

para prever o valor de imoveis.

e Além disso, busca-se aliar a inteligéncia artificial generativa
(ChatGPT) como um ambiente que possibilite a execucao de

envolvidas no processo de avaliacgo. t s
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e Este estudo busca nao apenas apresentar uma metodologia
pratica e replicavel para avaliadores de imoveis, mas também
fornecer insights sobre a importancia da analise de dados e do
uso de técnicas avangadas de machine learning e inteligéncia

artificial generativa na avaliagao imobiliaria.
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2 - Metodologia

Detalha-se a seguir, a metodologia desenvolvida para
o Estudo de Caso desenvolvido neste trabalho.
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Escolha de Plataforma e Script de
Web Scraping - Octoparse

Estruturacao e Tratamento de Dados -
Excel

Modelagem de Dados — Chat GPT 4o

Teste de Técnicas de Machine
Learning—Chat GPT40 | HSS
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a plataforma “Octoparse”. Para tanto, foi
adotada a versao “v8.6.2.050811”, na
modalidade “Free Plan”.

o Trata-se de uma plataforma com solugéao
pré-definida sem codificacdo para Web
Scraping para transformar paginas em
dados estruturados com cliques. Conta
tanto com algoritmos pré-definidos de
extracdo de dados, bem como da
possibilidade de personalizacao para. . . . .
cada site, opcao adotada para estee - - - -
trabaho. >~
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Extracdo sequencial dos $ m s @
dados do catalogo
externo de cada
anuncio

Progressaoparao Progressdo e repeticdo
proximo anuncio 8 | do processo nas paginas
independente subsequentes
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3 — Estudo de Caso

Mercado Imobiliario Residencial de imoveis de pequena
metragem em Sao Paulo — SP - Brasil
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Definiu-se inicialmente a obtencdo de dados de @ @ ' °°
apartamentos que apresentassem areas no intervalo - - - - -
de 20 a 50 m?,

I.  Grande disponibilidade de dados;

. Variabilidade de plantas arquitetonicas;

. Boa diferenciagcao de disposicao de dormitorios, banheiros e
vagas;

Iv. Grande variabilidade de comodidades dispostas nos
condominios que estao instaladas e por fim;

v. Diversidade de localizacao de logradouros e bairros em que = « « « « « =

se encontram.
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e Verificagdo de duplicidade de oferta através de | s amuces A
verificacdo do campo de identificacdoda || ~  ° " °°
oferta.

e Verificacao de preenchimento incorreto ou
inadequado dos campos numeéricos;

e Analise de declaracdo de campos e qualidade
das informacdes.
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Panorama Geral de Iméveis - Dormitérios ° Am OStra F I n al ‘R‘J“T““'“ °:"‘“"“‘“‘"; ““““ ;’f:?‘i;'f:s i
Dados da Amostragem Final . . . [ S
A Dormiér 53300 — A partir das eliminacbes dos - - - - -
3 Dormitorios 2,00 dad oS q ue pOSSU Ira m =
Total 1042,00 ] . R )
Inconsisténcias nas
Panorama Geral de Iméveis - Banheiros ~
e declaracoes, como resultado,
 Danhello P00 obteve-se um total de 1042
= i (Mil e Quarenta e Dois).

— Assim, é importante pontuar
Panorama Geral de Imoveis - Vagas de Garagem q Ue dOS 1 042 dad OS

Dados da Amostragem Final

Nao Especificado 424,00 leva ntados, obteve-se um

1 Vaga 609,00

2 Vagas 9,00 total de 256 bairros ¢ 727 - - - . - . .

Total 104200 0 4 e e e e e e

logradouros do municipiode ., . . . . ..
Sao Paulo.. e e e
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Para fins de pratica, definiu-se o avaliando com | @ = °°
caracteristicas nao presentes na amostra quanto a - - - - -
variavel localizagao, cujas caracteristicas sao:

I. Area do avaliando: 43,00mz;

II. Quantidade de Dormitorios: 01 dormitério;

. Quantidade de Banheiros: 01 banheiro;

Iv. Vagas de Garagem: 01 vaga de garagem. . . .. ...
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Ainda, para fins de estudo, foram informadas ... ..
caracteristicas quantoa: T

I. Localizacao dos Imoveis: Em classe textual;

. Benfeitorias presentes: Em formato pré qualitativo, em

campos distintos, mas ainda em classe textual;

m. Descrigdes internas dos anuncios: Classe textual declarada . . . .

pelos autores dos anuncios
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4 — Preparacao da Modelagem

Realizada a coleta de dados, sua estruturacao e
tratamento, deu-se sequéncia a fase de preparacdo para
modelagem de dados, analise e processamento, para
posterior aplicacao pratica na avaliacao de um imovel.
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» Iniclou-se um processo de integracao de processos a ., , . . .
partir do uso do Chat GPT 40, na versao paga do  * * * *°
ambiente.

» Para tanto, estruturou-se um processo inicial de
alimentacao de informacoes e diretrizes para posterior
prosseguimento das analises estatisticas.

» A integracao fora efetivada na pratica a partir de (i)
comandos diretos, bem como do (ii) upload de
arquivos em .xIsx (Excel) e .pdf (Adobe Acrobat)
consolidando uma base de dados, bem como da _ . . . . .
definindo diretrizes técnicas. e e e
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Fluxo Anélise de Regressdo - 1/3
Conforme praticas de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011

Verificar o
comportamento

et . - 4 - isolado de cada Verificar SE AS
» Definigao das Anilise das » variavel independente * HIPOTESES
. . . A em relagéo a FORMULADAS EM (1)
Variaveis. Variaveis. dependente, para ESTAO OCORRENDO

Calculo da
Equagao de
Regressao

Coeficiente de
Determinagao
(R?)

Transformacbes

BOX-COX:
X, In(x) ou 1/x
(preferencialmente)

Identificar PONTOS
INFLUENCIANTES

Raiz quadrada
de R?. Indica a

Coeficiente de

Representa o f Variade-1a1—
jorma e a forga
poder de Correla ao da correla correlagéo simples
p a0 ;
expllc:aacao das R G exisiente onte. (02 variaveis)
yarave e ( ) as variaveis
independentes
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Fluxo Andlise de Regressdo - 2/3 Revido 00 o e o e
Conforme préaticas de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011 Eng, valbns Vesconcaios

Verificado por: L ] L ] L ] L]

Correlagdo = 1
Correlagdo perfeita (toda a
variagdo foi explicada) —
FUNGAO DETERMINISTICA
cada valor da variavel
independente apresenta um
Unico valor para a variavel
dependente

Correlagdo =0 —
Néo ha qualquer
correlagao entre as
variaveis.

Variade0 a1
A correlagdo maltipla
(+ de 02 variaveis)

Para aferigao do
modelo, melhor usar
os indicadores que
dizem respeito a
dispersdo dos
residuos em torno
da média.

R*e R mais
modestos podem
indicar amostragem
mais homogénea.

Distribuicao
de Residuos

68%, 90%, 95% —
indicam se os dados
tendem ou néo a curva
normal (para
pequenas amostras o
terceiro parametro fica
proximo de 100%)

< 5% dos dados

Eng. Valéria Vasconcelos

OR?eRNAO
permitem uma conclusdo a
priori sobre a consisténcia do

modelo de regre
indicando apenas que parte da
variagdo fol explicada e que as
variavels apresentam alguma
relagdo de causa e efelto,
portanto

R* e R muito altos
podem ocorrer em
amostras muito
heterogéneas;

| Teste de
"~ Hipoteses

(Significancia
do modelo)
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Fluxo Andlise de Regressdo - 3/3
Conforme praticas de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011

~ Significancia
dos
Regressores

Quanto >>>>> F, melhor —
MENOR SIGNIFICANCIA.
G | — Significancia < 10%
G Il - Significancia s 5%
G Il — Significancia < 1%

Varidvel explicada

F ealeulados o io explicada

Verificar se o

/Residuos comportamento da s T
(valor do dado - amostra esta de acordo Ana'“'S? de
média calculada na com a hipétese. Aferida Sensibilidade
equagdo para 0 pela Distribuigdo F de

dado) Snedecor.

> 60%: Examinar o dado
> 80%: Preocupar com

Verificagdo da
HOMOCEDASTICIDADE

Residuo Relativo < 80%

Res. Positivo Residuoldesvio padréo < 2% aceitagdo do dado na amostra
SUPERAVALIAGAO (outiier) >100%: Verificar o
Res. Negativo: comportamento do modelo
SUBAVALIAGAO sem o dado

G | — Significancia s 30%
G Il — Significancia < 20%
G Il — Significancia < 10%

< COBREAP
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Probabilidade de
ocorrer erros ao se
rejeitar uma hipétese e
ela vir a ser verdadeira

(probabilidade dos

parametros a, b, ¢
..serem ZERO).

PROJEGAO
DOS
VALORES
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Fluxo de Analise de Dados de Regressao — Via ChatGPT 40

Fluxo de Analise de Regressao conforme praticas
de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011

1. Inicio

Definigdo das Variaveis:

Verificar o comportamento isolado de cada variavel independente em relagao a
variavel dependente.

2. Andlise das Variaveis

Identificagdo de Pontos Influentes.

Célculo da Equacao de Regresséo.

Transformagdes BOX-COX: x, In(x) ou 1/x (preferencialmente).

3. Verificagao das Hipoteses

Analisar se as hipoteses formuladas estao ocorrendo.

4. Calculo do Coeficiente de Determinagao (R?)

Representa o poder de explicagéo das variaveis independentes.

5. Calculo do Coeficiente de Correlagao (R)
Raiz quadrada de R2.

Indica a forma e a forga da correlagéo existente entre as variaveis.
Correlagao simples (2 variaveis) varia de -1 a 1.

6. Distribuicao dos Residuos
Verificar se os dados tendem ou ndo a curva normal para pequenas amostras.
Outliers: Menos de 5% dos dados.

7. Teste de Hipoteses
Verificar a significancia do modelo.

8. Significancia dos Regressores
Analisar a probabilidade de ocorrer erros ao se rejeitar uma hipétese que vira a ser
verdadeira (probabilidade dos parametros a, b, c... serem ZERO).

9. Verificagao de Homocedasticidade

Analisar se o comportamento da amostra esta de acordo com a hipétese aferida
pela Distribuicdo F de Snedecor.

10. Residuos

Valor do dado — média calculada na equagéo para o dado.

Residuos positivos indicam superavaliagéo e negativos indicam subavaliagéo.
Residuo Relativo deve ser menor ou igual a 80% e desvio padrdo menor ou igual a
2% (outliers).

Examinando dados com mais de 60% de residuo: Reavaliar o dado.

Examinando dados com mais de 80% de residuo: Preocupar-se com a aceitagao
do dado na amostra.

Mais de 100% de residuo: Verificar o comportamento do modelo sem o dado.

11. Fim da Projecao dos Valores

Significancia:

Grupo I: £ 10%

Grupo II: £5%

Grupo lll: £ 1%

Analise de Sensibilidade: Verificar o comportamento da amostra conforme a
hipétese.




O

O objetivo principal da
execugcao de regressoes

lineares simples foi
entender a relagao entre
cada variavel

independente e a variavel
dependente (Valor Imovel)
de forma isolada.

Isso nos permitiu identificar
quais variaveis tém um
impacto significativo no
valor dos imoveis e quais
podem ser descartadas ou
necessitam de

04 — Regressao Linear Simples

[1I.
V.

adequacao ao modelo.
A regressao linear seguiu, £ % 3
em ordem:

Preparacao dos Dados;

Execucao da Regressao

Linear;

Avaliacao dos Resultados;

Analise da Importancia das

Variaveis Independentes

< COBREAP

transformacéo para méﬂfam:.o
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Resultados da Regressao Linear Simples — Via Chat GPT 4o
#### Modelo '

- Variavel dependente: Valor do Imével - Area: 6,735

- Variaveis independentes: Area, Dormitérios, - Erro padrao: 991.897
Banheiros, Vagas
-1:6.791

- P>|t|: 0.000
#HHt Resultados
- Intervalo de confianca 95%: [4,789, 8,682]

- Constante (Intercepto): 396,700

- Erro padrao: 36,500
- Dormitorios: -255,000
-1:.10.878
- Erro padrao: 13,700
- P>|t|: 0.000
-1:.-18.658
- Intervalo de confianga 95%: [325,000, 468,000]
- P>|t|: 0.000

- Intervalo de confianga 95%: [-282,000, -228,000]
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Resultados da Regressao Linear Simples — Via Chat GPT 40

- Banheiros: 95,650 ##HHt Métricas do Modelo

- R-quadrado: 0.300
Il - R-quadrado ajustado: 0.297
- t: 3.751 - F-statistic: 111.2

- Prob (F-statistic): 7.04e-79
- P>|t|: 0.000 - Numero de observagdes: 1,042

- Durbin-Watson: 1.793
- Intervalo de confianga 95%: [45,600, 146,000]

#HH Diagnosticos
- Omnibus: 671.664
- Vagas: 56,410 - Prob(Omnibus): 0.000
- Jarque-Bera (JB): 12,316.410
- Erro padréo: 13,300 = PI’Ob(JB)Z 0.000
- Skew: 2.652
428 - Kurtosis: 18.986
- P>|t]: 0.000

- Intervalo de confianga 95%: [30,300, 82,500]
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O modelo explica aproximadamente 30% da variacao no val@r‘d@mlm;-};; AAAAAAAAA ===
imovel (R>-quadrado=0.300). -

A partir dos resultados apresentados, verificou-se que a
Regressao Linear inicial, ora realizada pelo ChatGPT, nao fora
adequada para uso direto para determinacdao de um modelo
estatistico solido e que cumpra os preceitos técnico-normativos.

Mesmo tendo sido realizados ajustes de heterocedasticidade via
teste de Breusch-Pagan, para o modelo log transformado, nao foi
possivel prossequir com _a adocao de reqressoes lineares

simples. ..




04 — Aprimoramento Teécnico il COBREAP .
N - Jx a

e===t S L st - I8
nnnani [N 1)) — —— =
ONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENM.

Regressao Linear Multipla

o Incluir mdaltiplas variaveis independentes para capturar
melhor as interacdes entre diferentes caracteristicas dos
imoveis. A regressao linear multipla apresentou uma melhora no
coeficiente de determinacao (R?).

Adocao de Técnicas de Regularizacao

o Reduzir a complexidade do modelo e evitar overfitting. Ajudaram
a estabilizar os coeficientes de regressao, reduzindo a
influéncia de multicolinearidade e melhorando a robustez do
modelo.

Analise de Residuos e Transformacoes

o Garantir que os residuos do modelo seguissem uma
distribuicdo normal e que a variancia fosse constante . . .
(homocedasticidade).
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Testes de Significancia dos Regressores

o Verificar a significancia estatistica de cada variavel
independente no modelo. (Area, Dormitérios, Banheiros e
Vagas de Estacionamento).

Validacao Cruzada
o Avaliar a estabilidade e a generalizacao do modelo.

Comparacao de Modelos

o Utilizamos meétricas como R? ajustado, AIC (Akaike
Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion)
para avaliar a qualidade dos modelos.  + o 0 0 o
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5 — LLM - Machine Learning

Apos a analise inicial com regressdes lineares simples e multiplas, e
considerando os ajustes necessarios para garantir a robustez dos modelos,
avangcamos para técnicas mais sofisticadas de Machine Learning. O
objetivo era melhorar a precisao das previsées do valor dos imoveis,

capturando as interagdes complexas entre as variaveis.
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Random Forest =—

o Objetivo: Utilizar um conjunto de arvores de decisao para = ¢ -« ° °

capturar interacbes complexas e nado lineares entre as =
variaveis.

o Resultados: Mostrou um aumento significativo na precisao
das previsOes. Multiplas arvores de decisao para minimizar o
erro e evitar overfitting.

Gradient Boosting

o Objetivo: Construir sequencialmente modelos de regressao
para minimizar o erro residual do modelo anterior.

o Resultados: Apresentou uma alta precisdo, mas foi mais
propenso a overfitting comparado ao Random Forest.
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Support Vector Machine (SVM) CONGRESSO BRASILEIRG DE ENGENMARIA OE AVALIAGOES € PERICIAS o

o Objetivo: Encontrar um hiperplano que maximiza a margem de =« = = - -
separacdo entre diferentes classes ou prever valores continuos
para regressao.

o Resultados: A precisdo foi razoavel, mas o tempo de
treinamento foi mais longo e a interpretabilidade do modelo foi
mais dificil.

K-Nearest Neighbors (KNN)

o Objetivo: Utilizar a proximidade dos dados para prever os
valores dos imoveis.

o Resultados: Simples de implementar, mas a precisédo das , . ., . . . .
previsoes foi inferior a do Random Forest e Gradient Boosting. ~ « ¢ « « « « &
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Para determinar o modelo mais eficiente, comparam%vww«wé-?? AAAAAAAAAAA ==
os modelos utilizando varias métricas de desempenho.

Coeficiente de Determinacao (R?) - Avaliamos a proporgao

da variabilidade do valor dos imoveis que cada modelo

consequiu explicar;

Erro Médio Absoluto (MAE) - Medimos a média dos erros

absolutos das previsdes para avaliar a precisao do modelo;
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dos erros para penalizar mais severamente grandes erros de

previsao;

Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) - Forneceu uma métrica

na mesma escala dos valores preditos, facilitando a

interpretacao;

Validacao Cruzada - Demonstrou uma performance consistente

através dos diferentes subconjuntos dos dados, minimizando o

risco de overfitting.

'/:_,:\

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA .

Erro Quadratico Méedio (MSE) - Calculo a média dos quadr*aﬁo’sm
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v O Random Forest foi identificado como o modelo mais
eficiente para prever o valor dos imoveis, devido a sua
capacidade de capturar_interacoes complexas e nao
lineares entre as variaveis, sua robustez contra
overfitting e sua alta precisao nas previsoes.

v Este modelo nos forneceu uma base soélida para
incorporar variaveis adicionais, como comodidades
(qualitativas) e localizacao a nivel bairro (qualitativa),
melhorando ainda mais a precisao das nossas avaliagbes - - -
imobiliarias. .
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6 — Teste Pratico — Random Forest

A adocao do modelo de Random Forest foi etapa crucial na
analise, permitindo capturar _interacoes complexas entre as

variaveis e melhorar significativamente a precisao das previsdes
do valor dos imoveis.
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Seria possivel, a partir de um modelo de .....
treinamento gerado pela capacidade de
processamento de dados e redes neurais de

uma Inteligéncia artificial, gerar novas
variaveis relevantes para o modelo, mesmo

gue declaradas textualmente?

Caso positivo, seriam estatisticamente. ... ...

valdas? L
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Regressao Linear em Preto: Dados do Modelo

Regressdes em Vermelho: Analises a partir de adigcdes de
variaveis
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o O modelo Random Forest foi eficaz na previsdo do Vﬂer=no et
dos imoveis, capturando interacbes complexas e nao .
lineares entre as variaveis. Com um R? de 0.82 no conjunto
de teste,

o O modelo explicou uma alta proporcao da variabilidade no
valor dos imoveis, e os erros de previsao (MAE e RMSE)
foram razoavelmente baixos.

o Este processo detalhado de avaliacao utilizando Random
Forest demonstrou ser robusto e preciso, proporcionando
uma base confiavel para a avaliacdo imobiliaria e oferecendo
insights valiosos para futuras analises e decisbes de
mercado.




O
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A amostra coletada
continha 1042 registros de

imoveis, com variaveis
textuais, numéricas e
qualitativas.

Variaveis Textuais:
Logradouro, Numero,

Bairro, Municipio, Estado,
Chamada.

Variaveis Numéricas:
Area, Dormitorios,
Banheiros, Vagas, Valor

Imoével, Condominio.

O

|
|_>
=

oooooooooooooooooooo

Valor Previsto:
308.079,24

Intervalo de Confianga (80%):

O

Limite Inferior: RS
265.440,66
Limite Superior:
357.567,00
Percentual de Amplitude
do Intervalo de Confianca:

29,90%

R$
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7 — Conclusoes

O uso de técnicas de Web Scraping aliado a inteligéncia
artificial generativa e ao machine learning oferece uma
abordagem inovadora e eficaz para a avaliacdo
imobiliaria.




machine learning pode dificultar _a interpretacdo dos resultados

para avaliadores sem formacao técnica avancada. A importancia
de variaveis pode ser obscurecida por interacoes complexas
capturadas pelos modelos.

Conformidade com Normas e Regulamentag¢oes: Garantir que
todos os procedimentos e técnicas estejam em conformidade com

as normas técnicas e requlamentacées vigentes, como a NBR

14.653 e a LGPD, é essencial para a validade e aceitacao dos
resultados das avaliacoes.

07 — Riscos e Desafios i COBREAP .

Interpretacao dos Resultados: A complexidade dos modelcys $£> :
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com técnicas de machine learning, como Random Forest, permite
capturar interacoes complexas entre as variaveis, resultando em

previsdes mais precisas dos valores dos imoveis. A importancia
das variaveis foi claramente destacada, demonstrando a
relevadncia das caracteristicas fisicas dos Iimoveis e das

comodidades na determinacao de seus valores.

Possivel Melhoria na Precisao das Avaliagcoes: A mtegra@a@ e

07 — Oportunidades % COBREAP
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Possibilidade de Analise Detalhada e Customizada: A
inteligéncia artificial generativa e o uso de redes neurais, oferece
um ambiente que facilita a execucdo de rotinas de processamento

de dados, analise estatistica e geracdo de relatorios
automatizados. Isso permite uma analise mais detalhada e

customizada, adaptando-se as necessidades especificas de cada

avaliacao.

)
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BONUSDE = °
REFLEXAO - O pode
ser o futuro?
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O que move o mundo? o

Respostas!
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Somos nés, engenheiros e arquitetos de avaliagoes,a - - - - -

luz do conhecimento técnico, quem:

®* Planejamos pesquisa de dados;

®* Compreendemos contexto de mercado;
®* Analisamos importancia de variaveis;

®* Construimos modelos estatisticos;

® Realizamos as avaliacoes!
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