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AUTOMATIC REAL STATE APPRAISAL: AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
APPLICATION TO PREDICT APARTMENTS SALE VALUE

ABSTRACT

Automatic real state appraisal is a useful endeavor for anyone interested in real state market
and, specially, in smart cities, as it contributes to urban management innovation. One of the
ways to automate real state appraisal is using artificial intelligence techniques. Regression
models can use properties characteristics to estimate their value and, currently, artificial
neural networks are intensively used in this field, as they can generate high precision models
with low computational cost. Based on this potential, we here present a smartphone
application that uses an artificial neural network to predict apartments sale value. The article
describes how we created our database, the properties characteristics, as well as models
training. The application was developed using Python and React Native framework. The
resulting artificial neural network was a Multi Layer Perceptron network that resulted in R2
of 81,14% and mean absolute error of R$ 63.861,71.

Keywords: apartments, real estate appraisal, mobile devices, artificial neural networks,
regression models.

AVALIACAO IMOBILIARIA AUTOMATICA: APLICACAO DE REDE NEURAL
ARTIFICAL PARA PREDICAO DO VALOR DE VENDA DE APARTAMENTOS

RESUMO

Avaliar precisa e automaticamente um imovel € uma atividade importante para interessados
no mercado imobilidrio e, em cidades inteligentes, ¢ um servico que contribui para a
modernizagdo da gestdo urbana. Uma das formas de realizar esta automatizagdo ¢ com
inteligéncia artificial — ou modelos de regressdo — que estimam o valor de um imével com
base em suas caracteristicas. Atualmente, destacam-se as redes neurais artificiais, que geram
modelos com alta precisdo e baixo custo computacional. De forma a se beneficiar deste
potencial, este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de uma aplicagdo modvel que
utiliza uma rede neural artificial para avaliar apartamentos. Descreveu-se em detalhes a
criagdo da base dados, com a constituicdo das caracteristicas dos imoveis, bem como o
preparo e treinamento do modelo de rede neural criado. A aplicacdo foi desenvolvida
utilizando-se a linguagem Python e o framework React Native. A rede neural gerada pelo
modelo, do tipo Perceptron com multicamadas de regressdo, apresentou R? de 81,14% e erro
médio absoluto de R$ 63.861,71.

Palavras-chave: apartamentos, avaliacdo imobiliaria, dispositivos modveis, redes neurais
artificiais, modelos de regressao.

19th CONTECSI — INTERNATIONAL CONFERENCE ON INFORMATION SYSTEMS AND TECHNOLOGY MANAGEMENT
ISSN 2448-1041 - TECSI - FEA USP SAO PAULO/ BRAZIL



19th CONTECSI

1.Introducao

Smart Cities — ou cidades inteligentes — sdo aquelas que permitem uma cidadania
participativa e integrada a fendmenos econdmicos e sociais, viabilizada principalmente pelo
uso das Tecnologias da Informacao e Comunicagdo (TICs) (Cunha, Przeybilovicz, Macaya
& Burgos, 2016). Elas utilizam “tecnologia para prestar de forma mais eficiente os servigos
urbanos, melhorar a qualidade de vida das pessoas e transformar a relacao entre entidades
locais, empresas e cidadaos, proporcionando uma nova forma de viver na cidade” (Cunha et
al., 2016, p. 28).

Com o crescimento da populagdo nos centros urbanos, o nimero de imoveis geridos
pelas cidades — e as informacdes a eles relacionadas — cresce proporcionalmente (Akar &
Yalpir, 2021). As informagdes dos imodveis, como caracteristicas do imével e condi¢des
econdmicas, sao a base para determinagao do seu valor (Taffese, 2007) e, consequentemente,
para os sistemas de avaliacdo imobilidria. Como fatores determinantes para o valor de
imoveis, encontram-se caracteristicas estruturais e temporais da constru¢do, em conjunto
com varidveis de acessibilidade, vizinhanga e ambiente. Dentre alguns desses aspectos,
podem-se citar: numero de comodos, idade da construcdo, indices socioecondmicos da
regido e distancia do imoével para estruturas urbanas (Ceh, Kilibarda, Lisec, & Bajat, 2018).

Tem-se verificado, nos ultimos anos, transformacgdes em processos do setor
imobilidrio, como o desenvolvimento de servigos online de avaliagdo automatizada do prego
de imoveis, que utilizam algoritmos e métodos computacionais (Peter, Okagbue, Obasi &
Akinola, 2020). Dentre as vérias possibilidades de utilizagdo de TICs para avaliacdo de
imoveis, estd a aplicacao de Inteligéncia Artificial ou, mais especificamente, de modelos de
Rede Neural Artificial (RNA) (Nufiez Tabales, Caridad y Ocerin, & Rey Carmona, 2013).
Consistindo em um método computacional projetado para realizar tarefas a partir do
aprendizado por observagdo, a RNA gera modelos preditivos com custo computacional
reduzido e precisao aprimorada (Peter et al., 2020). Assim, uma RNA pode utilizar grandes
bases de dados com caracteristicas de imoveis para realizar a predi¢ao de valores de iméveis
que ainda ndo tenham sido avaliados.

No contexto das cidades inteligentes, sistemas de avaliacdo imobiliaria, que
incorporem automatizagdes como estas, permitem uma tomada de decisdo consciente por
parte de interessados, como investidores, avaliadores, agentes tributarios, urbanistas e
demais participantes do mercado imobiliario (Renigier-Bilozor, Bilozor & Wisniewski,
2017). Ainda, com a utilizagdo de dispositivos mdveis, que permitem a utilizacao de servigos
de TIC de forma distribuida (Dehlinger & Dixon, 2011), o potencial de servigos imobiliarios
automatizados pode colaborar ainda mais para o portfolio de servigos de cidades inteligentes.

E neste contexto que este estudo propde a criagdo de uma aplicagdo movel que utiliza
um modelo de aprendizado de maquina para avaliagao do preco de apartamentos. O objetivo
principal foi desenvolver uma ferramenta que avalia iméveis para auxiliar a tomada de
decisdo de qualquer interessado no setor imobilidrio. Especificamente, um aplicativo movel
que emprega um modelo de Rede Neural de Regressdao do tipo Perceptron Multicamadas
treinada com uma base de dados gerada pelos autores, utilizando-se a linguagem Python.

Os resultados aqui apresentados podem ser Uteis para profissionais e académicos do
ramo imobilidrio, interessados em aplicacdes inovadoras para sistemas de avaliagdo de
imoéveis; e também para profissionais da area de TIC, pois apresenta uma aplicagdo de
inteligéncia artificial no contexto de cidades inteligentes.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a secdo a seguir apresenta trabalhos
relacionados. A Sec¢do 3 descreve os materiais e métodos utilizados no estudo. A Secao 4,
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como resultados, apresenta o aplicativo movel e as métricas do modelo de RNA utilizado e,
por fim, a Secdo 5 apresenta as consideragdes finais do estudo.

2.Trabalhos relacionados

Virios trabalhos tém sido propostos na area de avaliagdo automatica de imdveis. Para
que esta importante atividade dentro do contexto de informatizagdo das cidades (Arcuri, De
Ruggiero, Salvo & Zinno, 2020) possa ser realizada, duas abordagens principais sdo
utilizadas: utilizando-se dados do setor imobiliario, em que estima-se valores por meio da
comparagdo entre atributos de imoveis, ou a abordagem que realiza a estimativa sem uso de
tais dados.

Na situag@o em que ndo ha dados suficientes para realizar as avaliagdes baseadas no
mercado imobilidrio, Arcuri, De Ruggiero, Salvo & Zinno (2020) propdoem uma solugdo
orientada ao custo, que calcula o prego para reconstruir o imédvel. Considerando tanto
atributos intrinsecos do imével quanto fatores externos referentes a localizacao, a proposta
dos autores combina Sistemas de Informacdo Geografica com Modelos de Informagdo de
Construcao (/bid.). Dessa forma, o preco estimado do imével ¢ fundamentado pelo valor
estimado de sua reconstrugdo, levando em conta custos estruturais, técnicos e financeiros
combinados com fatores geograficos.

Por outro lado, em situagdes com grande quantidade de dados disponiveis, o
problema de avaliar bens pode ser abordado com analises preditivas. Contudo, como dados
imobiliarios sdo tipicamente multidimensionais e ndo lineares, modelos convencionais de
regressao sao ineficientes para modelar fun¢des de avaliacdo (Xu & Gade, 2017). Assim,
ndo ha solucdo trivial para predizer o valor de propriedades.

Para estimar precos de apartamentos, por exemplo, Nuiiez Tabales et al. (2013)
indicam o modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA). Sua proposta consiste em utilizar
uma rede do tipo Perceptron Multicamadas, na qual destinam-se as caracteristicas do imével
a camada de entrada e o pre¢o a camada de saida. Entre essas caracteristicas, encontram-se
variaveis referentes aos comodos do apartamento, a estrutura externa do edificio e a
localizagao.

O modelo, que foi estruturado com dados de transagdes imobiliarias efetivamente
registradas em uma unica cidade, apresentou melhores resultados que métodos classicos de
avaliacdo imobiliaria. Ainda, dentre vantagens do modelo, destaca-se a capacidade das redes
neurais de trabalhar com relagdes ndo lineares e multicolinearidade entre variaveis (Nufiez
Tabales et al., 2013).

J& o trabalho de Xu & Gade (2017) propde o uso de Redes Neurais Profundas
estruturadas, que tém capacidade de aprender em tempo real e se adaptar as tendéncias do
mercado. Configuradas como redes neurais com mais de uma camada oculta, as redes
profundas aprendem relagdes ocultas entre dados por meio de treinamento supervisionado e
nao supervisionado (/bid.).

Para esse treinamento, sdo necessarias as etapas de coleta e pré-processamento, na
qual dados considerados como anomalias sdo removidos do modelo. Em relacdo a
arquitetura da rede profunda, Xu & Gade (2017) propdem o uso de redes estruturadas, em
que as conexoes entre neurdnios sao organizadas por afinidade de atributos do imdvel. Em
comparagdo com redes totalmente conectadas, nas quais todos os neurénios se encontram
conectados com os demais, as redes estruturadas se apresentaram como método de menor
erro percentual.

A determinacdo do valor de imdveis também pode ser abordada por outros métodos
computacionais, como: maquinas de vetores de suporte ou analise de regressao multipla. Por
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meio da observa¢do de uma base de dados contendo valor de mercado e atributos, esses
métodos podem ser utilizados para estimar precos de imoveis e determinar o grau de
influéncia que cada atributo tem sobre o valor final (Akar & Yalpir, 2021).

Especificamente na avaliagdo de terrenos, destacam-se diversos atributos externos
que impactam no preco de venda, como: indices socioecondmicos, condi¢des ambientais e
estrutura urbana local. No estudo proposto por Akar & Yalpir (2021), ambos os métodos
identificaram a area do lote como o atributo de maior impacto no valor do terreno, contudo
as maquinas de vetores de suporte apresentaram desempenho ligeiramente superior. Em
relacdo a modelagem, os autores ainda destacam que, embora acrescentar atributos favoreca
a eficiéncia do modelo, ¢ importante determinar quais sdo os apropriados para a construgao
do modelo.

De forma a contribuir com uma aplicagao pratica de Redes Neurais Artificiais, este
estudo criou um modelo semelhante ao apresentado em Nufiez Tabales et al. (2013). Os
autores utilizaram uma base de dados de registros de vendas de imodveis realizadas. Neste
estudo, ndo se utiliza dados de vendas, mas sim de anuncios realizados por imobiliarias em
plataformas web, o que facilita o acesso aos dados, ja que sdao publicos e contém
caracteristicas relevantes dos imdveis publicados.

3. Materiais e métodos

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta que avalia iméveis para
auxiliar a tomada de decisdo de qualquer interessado no setor imobilidrio. Especificamente,
um aplicativo movel que emprega um modelo de Rede Neural de Regressdao do tipo
Perceptron Multicamadas treinada com uma base de dados gerada pelos autores, utilizando-
se a linguagem Python.

O estudo deu-se em seis etapas: 1) criagdo da base de dados, para a qual utilizou-se
web scraping; 2) tratamento da base de dados, em que se corrigiu dados incorretos; em
seguida, 3) o pré-processamento dos dados, em que se removeram dados Outliers e ampliou-
se o Dataframe; 4) preparagao do treinamento da rede neural; 5) o treinamento da rede em
si e, por fim, 6) o desenvolvimento do aplicativo mével. Estas etapas sdo detalhadas nas
subsecoes a seguir.

3.1 Base de dados

Para geracao da base de dados, utilizou-se um web scraper que obtém informagdes
relevantes de antncios de apartamentos listados para venda no site Imovelweb
https://www.imovelweb.com.br. A web scraping ¢ uma técnica que consiste em extrair
dados ndo estruturados de sites web e estruturd-los em forma de tabela. Estes podem ser
armazenados em arquivos ou bancos de dados para futura anélise (Sirisuriya, 2015).

No presente estudo, o web scraper utiliza a combinagdo dos métodos Hyper Text
Markup Language (HTML) Parsing e Hypertext Transfer Protocol (HTTP) Programming.
Enquanto este consiste em obter paginas na forma HTML a partir de requisi¢des HTTP,
aquele compreende analisar e extrair dados de interesse de paginas HTML (Sirisuriya, 2015).

O web scraper, desenvolvido em R, foi estruturado principalmente com os pacotes
httr, rvest e RPostgres, para realizar, respectivamente, HTTP Programming, HTML Parsing
e armazenamento de informacdes em banco de dados PostgreSQOL.

A extracdo de dados tem como foco as dez maiores cidades em populagdo de cada estado
das regides Sul e Sudeste do Brasil, conforme estimativa para 2021 do Portal Cidades@ do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em
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https://cidades.ibge.gov.br/brasil/panorama. A base de dados consolidada registra 383.354
anuncios de apartamentos, que, classificados por estado, ficam distribuidos na forma da
Figura 1.

Quantidade de Apartamentos por Estado

162903

35666 39672 41600 41806 42409
n I I I I I
Espirito Parana Minas Gerais Riode Santa Rio Grande S3o Paulo
Santo Janeiro Catarina do Sul

Figura 1. Apartamentos registrados por estado
Fonte: Os autores (2022)

Na base de dados, as caracteristicas relevantes para a determinacdo do prego de
imoveis foram armazenadas em tabela com 383.354 linhas e 19 colunas, que representam,
respectivamente, imoveis e atributos, conforme Quadro 1.

Quadro 1 - Atributos da base de dados

Coluna Descri¢ao Tipo do Dado
cod Identificador inico Inteiro
category Categoria do imovel Texto
address Endereco Texto
neighborhood | Bairro Texto
city Cidade Texto
estate Estado Texto
latitude Latitude Real
longitude Longitude Real
description Descrigdo detalhada do imovel Texto
sale Valor de venda Real
rent Valor de aluguel Real
area total Area total Real
area_util Area util Real
rooms Numero de quartos Inteiro
suites Numero de suites Inteiro
bathrooms Numero de banheiros Inteiro
garage Numero de vagas de garagem Inteiro
age Idade do imével Inteiro
private Atributos internos e externos Texto

Fonte: Os Autores (2022)
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3.2 Tratamento da base de dados

A etapa de tratamento, que preparou a base para o pré-processamento, fundamentou-
se em um principio de Traditional Data Cleaning citado por Tae, Roh, Oh, Kim, & Whang
(2019), que consiste em checar se um registro estd presente em um conjunto de valores
considerados corretos. Caso um registo ndo esteja contido no conjunto de valores corretos,
¢ necessaria sua retificagdo com um dos valores desse conjunto (Tae et al., 2019).

Nesse estudo, o procedimento foi necessario para correcao dos nomes de bairros,
uma vez que havia informagdes incorretas na base. Como exemplo dessas inconsisténcias,
pode-se citar textos incompletos, incoerentes e bairros inexistentes. Assim, compararam-se
os registros da base de dados com um conjunto de valores de referéncia. Apds identificadas
as informacdes inconsistentes, utilizou-se Python para atualizar os dados com a indicagao
correta dos bairros.

Como referéncia, utilizou-se a lista de bairros do Portal Correios: Busca CEP da
Empresa Brasileira de Correios e Telégrafos (Correios) em
https://buscacepinter.correios.com.br. Dessa forma, para cada cidade, empregou-se uma lista
de bairros na forma da Figura 2.

1 curitiba = ["abranches’, "agua verde’, "ahu’, [...], 'vila
izabel’, "vista alegre’, "xaxim’]

Figura 2. Algoritmo da lista de bairros de uma cidade
Fonte: Os Autores (2022)

Com a comparagao entre referéncia e registros da base, criou-se uma lista de bairros
com nomes inconsistentes para tratamento. Em sequéncia, buscou-se a indicag¢ao correta dos
bairros. Para isso, seguindo as instru¢des em https://geopy.readthedocs.io/en/stable,
empregou-se a ferramenta GeoPy, um servigo de geolocalizagdo que fornece informacdes
sobre lugares com base em suas coordenadas geograficas.

Por meio da funcdo reverse, a GeoPy apresenta informagdes sobre uma localizagdo
a partir de sua latitude e longitude. Dessa forma, submeteram-se a essa funcdo as
coordenadas geograficas dos registros inconsistentes e atualizaram-se os nomes dos bairros
com a indicacdo da ferramenta.

Como exemplo, a Figura 3 demonstra a utilizagdo da GeoPy para a latitude -
25,4064869 e longitude -49,2502621. Como resposta, a fungdo reverse retorna um objeto do

tipo Location contendo informagdes sobre a coordenada.

from geopy.geocoders import Nominatim

geolocator = Nominatim(user_agent="application")
geolocator.reverse((-25.4064869, -49.2502621))
Resultado:

Location(

131, Rua Quintino Bocaidva, Cabral, Curitiba, Regido
Geogrifica Imediata de Curitiba, Regido Metropolitana
de Curitiba, Regido Geogrifica Intermedidria de
Curitiba, Parand, Regido Sul, 80035-060, Brasil,
(-25.4064869, -49.2502621, 0.0))

Figura 3. Execugdo da fungao reverse do GeoPy
Fonte: Os Autores (2022)
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Ap0s atualizagdo dos registros, analisou-se novamente a base para verificagdo de
bairros indicados incorretamente. Para identificar os demais dados inconsistentes como
valores indisponiveis, atribuiu-se o valor “na”.

Inicialmente, identificaram-se 22.236 registros com nomes de bairros inconsistentes.
Apos a correcdo, com a aplicagdo da ferramenta GeoPy, esse valor foi reduzido para 12.050
registros. Como os registros com valor indisponivel para bairros foram desconsiderados do
modelo, o tratamento proporcionou um acréscimo de 10.186 registros na base de dados.

ApoOs o tratamento, exportou-se a base de dados atualizada em formato Comma
Separated Values (CSV).

3.3 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento foi dividida em duas etapas: remocao de Outliers e
ampliacao do Dataframe. Para isso, empregou-se Python com implementacao de fungdes
das bibliotecas Pandas e Scikit-learn, conforme instru¢cdes em https://pandas.pydata.org e
https://scikit-learn.org/stable, respectivamente.

3.3.1 Remocgao de Outliers

Inicialmente, utilizou-se a biblioteca Pandas para importagao do arquivo CSV em
formato Dataframe, no qual os dados s3o distribuidos em forma de tabela. Apos a
importagdo, realizou-se a exclusao de 9 colunas insignificantes para o estudo, sendo elas:
codigo, categoria, endereco, latitude, longitude, descrigcdo, valor do aluguel e area total.
Dessa forma, o Dataframe ficou configurado com 10 colunas.

A etapa de remocdo de Outliers compreendeu identificar e excluir dados
considerados como atipicos. Com esse fim, para cada coluna numérica da tabela, aplicou-se
a detecgdo por intervalo interquartil (IQR), citada por Matos, Netto, Lage, Segundo & Braga
(2019).

IQR = Q5 — Q1 (1)

Na Equagao 1, IQR ¢ o intervalo interquartil; Qs € o terceiro quartil; e Q1 € o primeiro
quartil.

Definiram-se o primeiro e terceiro quartis aplicando, respectivamente, os percentuais
25% e 75% sobre os dados ordenados, conforme Rousseeuw e Leroy (1987). Depois de
obtido o IQR, calcularam-se os limites inferior e superior, em acordo com a Equacao 2
(Matos et al., 2019).

Q; —1,5XIQR < x < Q3 + 1,5 X IQR (2)

Em sequéncia, para cada coluna, procedeu-se com a exclusdo de dados externos aos
limites de aceitagdo determinados pelo intervalo interquartil.

Como exemplo, demonstra-se a aplicagdo sobre os precos de venda, que, no primeiro
momento, apresentam valor minimo de R$ 0,00 e maximo de R$ 7.670.000,00.

Para determinar o primeiro e terceiro quartil da varidvel, utilizou-se a funcao quantile
da biblioteca Pandas com o parametro “q” igual a 0,25 e 0,75. Assim, obtiveram-se 0s
valores Qi igual a R$ 260.000,00 e Q3 igual a R$ 745.000,00. Em sequéncia, por meio da

Equacdo 1, obteve-se o resultado de IQR igual a R$ 485.000,00.
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Com o auxilio da Equacdo 2, definiram-se os limites inferior e superior do valor em
RS -467.500,00 ¢ R$ 1.472.500,00. Por fim, excluiram-se do Dataframe os registros com
valores de venda externos a esses limites.

ApoOs a exclusdo dos Outliers, na Figura 4, pode-se perceber a alteragdo da
distribuicdo dos valores de venda. No diagrama anterior a exclusdo (a esquerda), percebem-
se diversos Qutliers que se distanciam da mediana da amostra, retratada pela linha vermelha.

J& no diagrama posterior a exclusdo (a direita), verifica-se a reducao Outliers, assim
como diminui¢do da distancia entre os valores de Outliers remanescentes para a mediana.

Diagrama de caixas anterior
[=]

Diagrama de caixas posterior
8.00e+09 4

L40e+06 4
7.00e+09

6.00e+09 1.20e+06

5.00e+09 ) 1.00e+06 1

4.00e+09 8.00e+05 1

o o

3.00e+09 4 6.00e+05 4

Valor de venda (RS)
Valor de venda (RS)

2.008+09 4 4.00e+05

2.00e+05 4
0.00e+00

Apartamentos

1.00e+09 4

0.00e+00

— =
Apartamentos

Figura 4. Diagrama de caixas para a variavel valor de venda anterior e posterior a
remocao de outliers
Fonte: Os autores (2022)

Dessa forma, definiram-se os limites de aceitacdo para os valores das colunas do
Dataframe. Esses limites, assim como os dados remanescentes no Dataframe apos a

remocao dos Outliers, estdo representados no Quadro 2.

Quadro 2 - Remogao de Outliers

Coluna | Limite Inferior | Limite Superior | Dados Restantes
Valor -467.500,0 1.472.500,0 344.830
Area util -12,0 164,0 314.576
Quartos 0,5 4,5 286.059
Suites -1,5 2,5 277.052
Banheiros -0,5 3,5 272.948
Garagens -0,5 3,5 272.361
Idade -25,0 47,0 89.147

Fonte: Os Autores (2022)

Adicionalmente, para detec¢ao de outras inconformidades no Dataframe, aplicou-se
a técnica Isolation Forest. Baseada na premissa de que anomalias s3o sempre raras e
distantes de aglomeragdes de dados normais, essa técnica analisa padrdes e identifica
inconformidades na amostra (Ding & Fei, 2013).

Para aplicacdo da técnica, utilizou-se a fungao IsolationForest do framework Scikit-
learn sobre o Dataframe. Como resultado, obteve-se um vetor que classifica os dados em
normais ou anormais. Apos identificadas as anomalias, mantiveram-se na tabela apenas os
dados classificados como normais.

No estudo, aplicou-se a Isolation Forest sobre as colunas: valor de venda, area util,
quartos, suites, banheiros, garagem e idade do imével. Apds a remocdo dos OQutliers,
restaram 66.426 registros no Dataframe.
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3.3.2 Ampliagdo do Dataframe

A etapa de ampliagcdo do Dataframe consistiu em agregar informagdes aos registros
da tabela, de forma a enriquecer os dados para gerar o modelo de predig¢ao. Para tal fim,
realizou-se identificagdo de outros atributos do imoével, inclusdo de indices socioecondmicos
e avaliacdo da area de cada bairro.

a) Atributos do imovel: Considerando o impacto de atributos sobre o valor dos
imoveis mencionado por Ceh et al. (2018), efetuou-se analise para identificagdo dessas
caracteristicas. Para tal fim, realizou-se a analise textual da coluna “private”, que contém
atributos internos e externos do apartamento. Esta ¢ uma informagdo normalmente
apresentada de forma textual livre nos anuncios de imoveis. Assim, identificou-se a presenca
ou auséncia de determinadas caracteristicas no imovel no texto extraido. Como regra de
negocio, os atributos internos e externos de interesse se apresentam na forma do Quadro 3.

Quadro 3 - Atributos dos apartamentos

Internos Externos
Sacada (Varanda) Elevador
Churrasqueira Portaria
Ar condicionado Saldo de festas
Ensolorado Academia
Aquecimento a gés Playground

Fonte: Os Autores (2022)

A andlise textual compreendeu a verificagdo de cada elemento da lista de atributos
do imdvel. Caso um atributo de interesse estivesse contido nessa lista, registrou-se a presenga
desse parametro para o apartamento.

Trataram-se esses parametros qualitativamente na forma de variaveis categoéricas.
Para isso, criou-se uma coluna para cada variavel com valores 0 ou 1, os quais indicaram
auséncia ou presenca do atributo.

Apds a ampliacdo com atributos dos imoveis, criaram-se 10 colunas na tabela de
dados. Portanto, ao final da etapa, a tabela apresentou o total de 20 colunas.

b) Indices socioeconémicos: Em sequéncia, procedeu-se com a ampliagio do
Dataframe com a inclusdo de indices socioecondmicos referentes a cada cidade. Com esse
intuito, utilizaram-se dados provenientes do Portal Cidades@ do IBGE em
https://cidades.ibge.gov.br/brasil/panorama e do Sistema Ipeadata do Instituto de Pesquisa
Econdmica Aplicada (IPEA) em http://www.ipeadata.gov.br, conforme Quadro 4.

Para cada registro, inseriu-se na tabela o valor do indice referente a cidade em que o
imovel esté localizado. Apos essa ampliagdo, a dimensdo do Dataframe ficou alterada para
36 colunas.

¢) Avaliagdo do bairro: Para avaliagio da area por bairro, apds a remogao de registros
com bairros indisponiveis e dos Qutliers das colunas valor e area 1til, trataram-se os dados
referentes a localizagdo.

Primeiramente, definiram-se limites de quantidade minima para manter cidades e
bairros na andlise. Para cidades, definiu-se esse limite em 250 registros, enquanto para
bairros o limite foi de 25 registros. Em seguida, descartaram-se as localidades que
apresentaram o total de registros inferior a essas quantidades.

Em sequéncia, por meio do agrupamento da tabela por bairros, gerou-se uma lista de
cidades e bairros presentes no estudo. Dessa forma, a partir do valor de venda e da area 1til,
pode-se calcular o valor médio da area de cada bairro.
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Quadro 4 - Indices socioecondmicos das cidades
Dados do IBGE
Densidade Demografica (2010)
Salario médio mensal dos trabalhadores formais (2019)
Populacdo ocupada (2019)
Taxa de escolarizagdo de 6 a 14 anos de idade (2010)
IDEB — anos iniciais do ensino fundamental (rede publica) (2019)
IDEB — anos finais do ensino fundamental (rede publica) (2019)
PIB per capita (2019)
Indice de desenvolvimento humano municipal (idhm) (2010)
Mortalidade infantil (2020)
Internagdes por diarreia (2016)
Esgotamento sanitario adequado (2010)
Arborizagdo de vias publicas [2010]
Urbanizacdo de vias ptblicas [2010]
Dados do IPEA
Taxa de homicidios [2019]
Taxa de suicidios [2019]
Taxa de acidentes de transito com 6bito [2019]
Fonte: Os Autores (2022)

Para isso, criou-se na tabela uma coluna contendo a divisao do valor pela area util do
imovel. Apds, procedeu-se com o agrupamento desses valores por bairro utilizando a
mediana.

O agrupamento contendo a mediana do valor por area de cada bairro foi armazenado
em uma nova coluna no Dataframe. Assim, a dimensdo da tabela foi incrementada em 1
coluna. Apoés a inclusdo de atributos do imével, indices socioecondmicos e valor do bairro,
o Dataframe ficou configurado com 34 colunas, conforme Quadro 5.

3.4 Preparagdo do treinamento

Na etapa de preparagdo, adequou-se a forma do Dataframe ao treinamento de uma
rede neural. Para isso, separaram-se as variaveis independentes da varidvel dependente e
dividiu-se a base em treino e teste.

Uma rede neural simples apresenta uma camada de entrada, que contém neuronios
que se projetam adiante para uma camada de saida. Em redes com multiplas camadas, ha
presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujos nos sao intitulados neuronios ocultos. Esses
neur6nios atuam entre as camadas de entrada e saida, extraindo estatisticas de ordem elevada
(Haykin, 2001).

Na Figura 5, observa-se a estrutura de uma rede, em que a camada de entrada fornece
os sinais de entrada, em forma de vetor, a uma primeira camada oculta. Os sinais de saida
dessa camada oculta sdo encaminhados adiante a uma terceira, e assim até o fim da rede. Por
fim, a resposta global da rede ¢ obtida nos sinais de saida da tltima camada (Haykin, 2001).

Essa rede, também conhecida como Perceptron de multiplas camadas, tem como
destaque o treinamento supervisionado com algoritmo de retropropagacao de erro. Por meio
desse algoritmo, a rede produz um sinal de erro entre a resposta real e a desejada, que ¢
propagado para tras na rede. Dessa forma, a rede ajusta sua configura¢ao para aproximar a
resposta desejada da resposta real (Haykin, 2001).

Para adequar o Dataframe a estrutura da rede neural, procedeu-se com a parti¢ao dos
dados em varidveis dependentes e independentes. Esse ajuste ¢ necessario para que os
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neurdnios de entrada recebam somente as variaveis independentes, também denominadas
preditoras. Por outro lado, a variavel dependente ¢ resultante da saida na ultima camada da
rede (Wang, 2003).
Nessa particdo, separou-se a coluna referente ao valor de venda (variavel
dependente) das demais colunas do Dataframe. Assim, essas colunas se configuram como
variaveis preditoras do valor de venda dos imoveis.

Quadro 5 - Distribuicdo de dados pré-processados

com Obito

Coluna Amplitude Unidade
1 | Valor de venda 1-1.455.230,00 RS
2 | Area util 1-155 m?
3 | Quartos 1-4 Unidade
4 | Suites 0-2 Unidade
5 | Banheiros 0-3 Unidade
6 | Garagens 0-3 Unidade
7 | Idade 0-47 Anos
8 | Valor do bairro 2100,00 - 19.800,00 R$/m?
9 | Varanda 0-1
10 | Churrasqueira 0-1
11 | Ar-condicionado 0-1
12 | Ensolarado 0-1
13 | Aquecimento a gas 0-1
14 | Elevador 0-1
15 | Portaria 0-1
16 | Saldo de festas 0-1
17 | Academia 0-1
18 | Playground 0-1
19 | Densidade Demografica 65,43 - 10.264,80 Pessoas/m?
20 | Salario médio de trabalhadores 1,90 - 4,50 Salarios-Minimos/més
21 | Populagao ocupada 9,20 - 67,50 Pessoal ocupado/Populagio est.
22 | Taxa de escolarizagdo 95,60 - 98,50 Percentual
23 | IDEB — Anos iniciais 0,00 - 7,20 IDEB
24 | IDEB — anos finais 3,60 - 5,80 IDEB
25 | PIB per capita 12.976,50 - 130.034,00 R$
26 | IDH 0,684 - 0,847 IDH
27 | Mortalidade infantil 5,89 - 18,10 Obitos/ 1.000 nascidos vivos
28 | Internagdes por diarreia 0-0,8 Internagdes/ 1.000 habitantes
29 | Esgotamento sanitério 57,1 - 98,40 Percentual
30 | Arborizagdo de vias publicas 11,30 - 97,30 Percentual
31 | Urbanizagdo de vias publicas 5,30 - 90,60 Percentual
32 | Taxa de homicidios 3,71 - 36,21 Homicidios/ 100.000 habitantes
33 | Taxa de suicidios 1,22 -16,06 Suicidios/ 100.000 habitantes
34 | Taxa de acidentes de transito 4,46 - 26,51 Acidentes/ 100.000 habitantes

Fonte: Os autores (2022)

Em sequéncia, dividiram-se os dados em conjuntos de treino e teste. Assim, na etapa
de treinamento, submete-se o conjunto de treino aos parametros da rede neural, que se ajusta
aos dados. Ainda no treinamento, oculta-se o conjunto de teste, que ¢ utilizado
posteriormente para avaliar o erro e aprimorar hiperparametros (Salazar, Garland, Ochoa &
Pyrcz, 2022).
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Com esse intuito, utilizou-se a fung¢do train_test_split do framework Scikit-learn para
dividir a base na proporcao de 65% para treino e 35% para teste. Sob a base de treino, apds
analise da distribuicao de dados, aplicaram-se técnicas de normalizacdo e transformacao.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neuronios neurdnios
nos de fonte ocullos de saida

Figura 5. Estrutura de uma Rede Neural Multicamadas do tipo feed-foward
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

A aplicagdo dessas técnicas justifica-se pelo aumento da precisdo de algoritmos do
framework Scikit-learn em decorréncia da normalizagdo da distribuicao de dados (Pedregosa
etal.,2011).

Como os atributos dos imoveis sao representados por valores de 0 a 1, optou-se pela
reducdo da amplitude das demais varidveis dependentes para essa mesma escala. Com esse
fim, utilizou-se a funcdo MinMaxScaler do framework Scikit-learn, que transforma os dados
para uma escala de 0 (valor minimo) a 1 (valor méximo) (Pedregosa et al., 2011). Para isso,
aplicou-se a Equagao 3 sobre cada coluna do Dataframe.

X—Xmin

A3)

Xscalea = Xomax—Xmim

Na Equagao 3, Xscaled € 0 dado transformado; X ¢ o dado atual; Xmin € 0 valor minimo
da coluna; e Xmax € 0 valor maximo da coluna.

Em sequéncia, para ampliar a exatidao do modelo, realizaram-se a transformacao e
normalizacdo da variavel independente. Para isso, utilizou-se a técnica de transformagao
seguida de padronizagdo através da fungao PowerTransformer do framework Scikit-learn.

Como todos os valores da amostra sdo positivos, selecionou-se 0 método Box-Cox
para transformar os dados. Ja para normalizar a distribuicao apos a transformacao, definiu-

se o parametro ‘“‘standardize” como 7True na fungcdo PowerTransformer (Pedregosa et al.,
2011).

3.5 Treinamento

Para a predi¢do dos resultados, utilizou-se uma rede neural de regressdo do tipo
Perceptron multicamadas implementada pela classe MLPRegressor do framework
Scikitlearn.
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A rede MLPRegressor aplica a técnica de aprendizado supervisionado em uma rede
neural do tipo feed-forward, caracterizada por multiplas entradas, uma ou mais camadas
ocultas e uma unica saida (Pedregosa ef al., 2011). Para a camada de entrada, destinaram-se
as 33 variaveis independentes presentes no Quadro 5. Como saida da rede, obteve-se o valor
estimado da varidvel dependente, no caso, o pre¢o do imdvel.

Para a classe MLPRegressor, os principais hiperparametros disponiveis sao:
dimensdes da camada oculta (hidden layer sizes), fun¢dao de ativacdo da camada oculta
(activation), solucionador (solver), grau de aprendizado (learning rate), tamanho de lote
(batch_size), limite de iteragdes até convergéncia (max_iter), tolerancia para melhoria (to/),
limite de iteracdes sem melhoria (n_iter no change) (Pedregosa et al., 2011).

Para determinar a combinag@o de hiperparametros ideal para o modelo, utilizou-se
uma busca em grid através da classe GridSearchCV do framework Scikit-learn. A faixa de
valores testados pode ser observada na Quadro 6.

Quadro 6 - Hiperparametros para o GridSearchCV

Pardmetros Valores

. . 9), (17), (33), (9,9), (17,17), (33,33),
hidden_layer sizes ©), ( )(3(3’1)7)5 (33)’9()’ (17’)9)( )
activation logistic, relu
solver Ibfgs, sgd, adam
learing_rate constant, invscaling, adaptative
batch size 50, 100, 150, 200
max_iter 5.000
tol 0.00001
n_iter no change 50

Fonte: Os Autores (2022)

Como parametros para a dimensdo da camada, utilizaram-se combinagdes de um
quarto, metade e total de varidveis independentes, para uma e duas camadas. Para a funcao
de ativagdo, testaram-se as fungdes logistica e retificagdo linear unitéria (relu). J4 em relagdo
a otimizacao de pesos para os neurdnios, avaliaram-se todos os solucionadores disponiveis:
Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (LBFGS), Stochastic Gradient
Descent (SGD) e Adaptive Moment Estimation (ADAM).

Em referéncia ao grau de aprendizado, consideraram-se todos os métodos
disponiveis: constante, adaptativo e invscaling. Por fim, a respeito do tamanho dos lotes,
testaram-se os valores: 50, 100, 150 ¢ 200. Para encontrar a melhor combinac¢do de
parametros, a busca em grid foi executada por 14 horas e 20 minutos. Apds, o GridSearchCV
definiu como ideais os parametros apresentados no Quadro 7.

Quadro 7 - Hiperparametros ideais para o modelo

Parametros Valores
hidden layer sizes (33,9)
activation relu
solver adam
learing rate invscaling
batch size 200
max iter 5.000
tol 0.00001
n_iter no change 50

Fonte: Os Autores (2022)
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Ap0s a defini¢ao dos parametros 6timos para o modelo, treinou-se a rede com toda a
base de dados. Em sequéncia, para realizar a predi¢ao de valores, alocou-se a rede neural
gerada na aplicacao.

3.6 Desenvolvimento da Aplica¢ao

A aplicacdo moével tem como finalidade permitir que partes interessadas do ramo
imobiliario avaliem apartamentos. Para isso, o usudrio submete atributos do imével a
aplicagdo, que retorna um valor estimado pela rede neural, conforme arquitetura apresentada
na Figura 6.

l Atributos do imdvel | l Requisicdo HTTP
P. |€ewm FPaSE’AFI p T :
]

Avaliacdo do imovel Resposta JSON
Rede Neural Artificial Backend Frontend
Scikit Learn FastAPI - APl REST React Native Usuario
(Python) (Python) (Javascript)

Figura 6. Arquitetura da Aplicagao Mobile
Fonte: Os Autores (2022)

Pode-se dividir a arquitetura em duas estruturas, Frontend e Backend. Enquanto essa
¢ executada em servidor e intermedia funcionalidades com a rede neural, aquela ¢ executada
no cliente e apresenta a interface grafica ao usuario final.

Quanto a comunicacao entre essas estruturas, mediante requisicoes HTTP, enviam-
se as informagdes do Frontend ao Backend, que as submete a rede neural. Essa rede avalia
as informacdes e gera o valor predito do imovel, que ¢ encaminhado ao Frontend e
apresentado ao usuario. Para o desenvolvimento do Frontend, utilizou-se a Javascript e o

framework React Native. J4 para o Backend, empregou-se Python e o framework FastApi.
4.Resultados e discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos no desenvolvimento do modelo de RNA,
assim como o levantamento de requisitos e os diagramas referentes a elaboragdo da
aplicagao.

4.1 Métricas

A precisdo do modelo apresentado neste trabalho foi medida por meio de trés
métricas: Mean Absolut Error (MAE), R? Score (R?) e Mean Squared Logarithmic Error
(MSLE). O R?, ou coeficiente de determinagio, mensura a propor¢io que o modelo se ajusta
aos dados, no caso, a correlacao entre as caracteristicas do imovel e o preco. Por outro lado,
MAE e MSLE sao medidas estatisticas referentes ao erro contido nas estimativas produzidas
pelo modelo.
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Levando em conta os hiperparametros ideais resultantes da busca em grid, o melhor
resultado do modelo apresentou: MAE igual a R$ 63.861,71, R? igual a 81,14% e MSLE
igual a 0,0571. Ainda assim, esse resultado ¢ inferior ao registrado por Nufiez Tabales et al.
(2013), que apresentou MAE igual a € 28.551,34 ¢ R? igual a 86,05%.

Embora ambos os estudos usem o modelo Perceptron multicamadas para a avaliacao
de apartamentos, diferencas na base e pré-processamento de dados podem justificar a
desigualdade de resultados.

Quanto a base de dados, Nufiez Tabales et al. (2013) utilizam transa¢des imobiliarias
registradas em uma unica cidade na Espanha, que apontam o prego efetivo da venda de
imoveis. Ja em relagdo ao pré-processamento, os autores organizam as variaveis preditoras
do modelo em grupos, relativos ao ambiente interno, estrutura externa, aspectos da
construgdo e localizagdo. Dessa forma, as caracteristicas dos apartamentos nao sao
submetidas de forma individual a avaliagdo da rede neural.

4.2 Aplicativo Movel

Os requisitos da aplicag@o dividem-se em funcionais e ndo funcionais. No Quadro 8§,
apresentam-se os requisitos funcionais, que especificam as fungdes que a aplicagdo executa
durante a operagdo por um usuario. Por outro lado, no Quadro 9, mostram-se os requisitos

nao funcionais, que definem a forma com que a aplicagao realizara suas fungoes.

Quadro 8 - Requisitos funcionais

Requisito Nome Descrigdo
Selecionar local do O usuario seleciona o local do imédvel, informando
RFO01 . }
apartamento estado, cidade e bairro.
. - O usuario seleciona as caracteristicas do imovel,
Selecionar caracteristicas . . ooy . .
RF02 informando area util e idade do imovel, assim como a

do apartamento . , .
P quantidade de suites, quartos, banheiros e garagens.

O usuario seleciona os atributos internos € externos

Selecionar atributos do

RFO03 apartamento do imovel, informando presenca ou auséncia dos
atributos da Tabela IV.
O sistema apresenta os locais (Estado, Cidade e
RF04 Listar locais disponiveis Bairro) disponiveis para avaliagdo imobiliaria em

forma de lista.

O sistema apresenta informagdes do IBGE sobre as
cidades, como Indice de Desenvolvimento Humano
(IDH) e Percentual da Popula¢do Ocupada.

O sistema avalia as informacdes fornecidas pelo
usuario e apresentard uma avalia¢do do imével.

O usuario pode imprimir um relatorio detalhado com
RFO07 Imprimir relatorio a avaliagdo o imovel e informagdes sobre o modelo
de Inteligéncia Artificial utilizado.

Fonte: Os autores (2022)

Disponibilizar informagdes

RFOS sobre cidades

RF06 Avaliar apartamento
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Quadro 9 - Requisitos ndo funcionais

Native

Requisito Nome Descri¢ao
RNFO1 | Mobile O sistema deve ser executado em dispositivos moveis
(plataforma Mobile)
O Backend do sistema deve ser desenvolvido em
RNF02 | Python Python para integragdo com o modelo de Inteligéncia
Artificial.
RNFO3 JavaScript com React O Frontend do sistema deve ser desenvolvido em

Javascript com o framework React Native.

Selecionar valor de

O sistema permitira ao usuario atribuir valor as

RNF04 ;o . caracteristicas do imdvel conforme limite
caracteristicas em Slider .
predeterminado.
RNFO05 Selecionar atributos em O sistema permitira ao usuario preencher atributos do
Checklist imoével na forma de CheckList.
O sistema criara relatorio da avaliagdo em formato
RNF06 | Relatério em formato PDF | Portable Document File (PDF) para consolidacdo e

compartilhamento de informacio.

Fonte: Os autores (2022)

Na Figura 7, verifica-se o diagrama de casos de uso, que descreve as funcionalidades
presentes na aplicacdo. Dentre elas, estdo: avaliar um imovel com base em suas
caracteristicas e imprimir um relatorio com detalhes sobre a avaliacdo.

Usudrio

+

L =etend =

+

Imiprimir relatorio

Figura 7. Diagrama de casos de uso
Fonte: Os autores (2022)

As telas do sistema referentes ao caso de uso avaliar imoével, em conjunto com o
relatorio gerado, estdo apresentadas na Figura 8. Por meio delas, o usuédrio informa
localizagdo, caracteristicas e atributos do imdvel. Apos, o sistema avalia as informacdes e

apresenta a avaliagdo do apartamento.
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:‘ [ sacada

| O churrasqueira

| [ ar conicianada

Curitiba w

| [ ensoterade

| Aquecimento a gés
centro v

| Elevador

| Portaria
| O satso de festas

[ Academia

i O praygrouna

EXT . 7T Eatimatva do vt
para apartamenta

centro Curitiba PR

Area it 90m®  Idade: 15 anas

Sultes: 1 Quartes: 2 Banheiros: 1 Garagens: 1

Churrasqueira; Nao Sacada; Nao

Aquecimento a ghs: Sim Ensolarado: N30 Ar condiclonado: Nio

Partaria: Sim Elevador: Sim

Playgraund: Nio Academia:NBo  Salo de festas: Nao

Valorestimado: RS 563.000,00

Rede Neural Artificial - MLP {Mulii Layer Perceptron}

Framework: Scikit Learn

Aprendizagem: Invscaling Ativacsio: Logistic
Saiver: Adam teragdes: 5000 Gamadas ocultas: (33, 9)
Erro médio: RS 61.880,17

Pracissio: B1,88% MSLE: 0,0863

Figura 8. Telas da Aplicacdo Mobile
Fonte: Os autores (2022)

Na Figura 9, verifica-se o diagrama de classes, que representa o objeto da aplicagao
com seus atributos. Assim, percebem-se os atributos da classe apartamento a serem avaliados
pela rede neural artificial. Por fim, a Figura 10 apresenta o diagrama de sequéncia referente
ao caso de uso Avaliar imovel. Por meio do diagrama, pode-se perceber a sequéncia de
interacdes entre usudrio e sistema, desde o acesso ao sistema até a avaliacao do apartamento,
que se utiliza da rede neural para predi¢ao do valor do imovel.
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Apartamento

- estado : string

- cidade : string

- bairro : string

- arealtil : int

- idade : int

- suites : int

- guartos : int

- banheiros : int

- garagem : int

- sacada : boolean

- churrasqueira : boolean

- arCondicionado : boolean
- ensolarado : boolean

- aguecimentoGas | boolean
- elevador : boolean

- portaria : boolean

- salaoFestas : boolean

- academia . boolean

- playground : boolean

- valorVenda : float

Figura 9. Diagrama de Classes
Fonte: Os autores (2022)
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Figura 10. Diagrama de Sequéncia
Fonte: Os autores (2022)
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5. Consideragdes finais

Este estudo teve como objetivo desenvolver uma aplicagdo mobile que prediz precos
de apartamentos com base em suas caracteristicas. Para isso, treinou-se uma Rede Neural
Artificial do tipo Perceptron multicamadas com base em anuncios de iméveis extraidos do
site Imovelweb.

Os resultados aqui apresentados contribuem para profissionais e académicos do
mercado imobilidrio e da area de cidades inteligentes, interessados em aplicagdes com
inteligéncia artificial. Descreveu-se em detalhes a criacdo da base dados, com a constitui¢do
das caracteristicas dos imoveis, bem como o preparo e treinamento do modelo de RNA
criado.

Na aplicagao resultante, a RNA criada ficou localizada no Backend, desenvolvido
com o framework FastApi em Python e executado em servidor. Ja o Frontend, elaborado
com o framework React Native em Javascript, constitui a interface grafica da aplicacao
mével ao usuario. O modelo de inteligéncia artificial alcancou precisio de R? igual a 81,14%,
MAE de RS 63.861,71 e MSLE igual a 0,0571.

E relevante mencionar que a aplicagdo aqui proposta é limitada a avaliagdo de
apartamentos situados nas dez maiores cidades de cada estado das regides Sul e Sudeste do
Brasil. Outra limitagdo € relativa as caracteristicas definidas como varidveis independentes,
ja que ha restricdo da avaliagdo a seis atributos quantitativos e dez qualitativos.

Como trabalhos futuros, iniciativas podem ser tomadas para expansdo de locais
englobados pelo estudo e melhoria de resultados. Uma delas seria expandir a base de dados,
com apartamentos de cidades menores ou de cidades de outros estados. Além disso, pode-se
também ampliar a base com dados provenientes de outros sites de anincios de apartamentos.
Outra iniciativa seria ampliar ou alterar a combinacdo de atributos dos apartamentos
submetidos a andlise da rede neural. Para isso, podem ser extraidas diferentes caracteristicas
da descricao detalhada do imdvel, presente na base de dados.
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