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RESUMO

O mercado imobiliario € um setor de destaque dentro da economia brasileira,
sendo responsavel por gerar empregos e renda no pais. Apesar de ser um setor
bastante rentavel, a precificacdo do imovel é uma tarefa complexa que envolve
diversos aspectos como localizac&o, vizinhancga, tipo de construcdo, seguranca,
estado de conservacao, entre outros aspectos. O objetivo desta pesquisa é de criar
um modelo de machine learning para precificar o valor de um imével a partir de dados
histéricos e publicos de vendas de casas armazenados em um banco de dados data
warehouse. O modelo foi construido via linguagem Structured Query Language (SQL)
no data warehouse BigQuery do Google, utilizando o BigQuery ML, uma ferramenta
de construcdo de modelos de machine learning em nuvem. Dessa forma,
possibilitando treinar um modelo que possa auxiliar na precificacdo de novos imoveis.
Conclui-se com este trabalho que o modelo foi criado com sucesso utilizando o
BigQuery ML, e a sua aplicacdo pode auxiliar na tarefa de precificacdo de imoveis.
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1 INTRODUCAO

O mercado imobiliario € um dos setores de destaque da economia brasileira.
De acordo com os indicadores imobiliarios nacionais, fornecidos pelo site oficial da
Camara Brasileirada Industria da Construcao (CBIC), sé no ano de 2022, o setor foi
responsavel por movimentar R$ 144 bilhdes de Valor Geral de Vendas (VGV),
gerando empregos e renda para o pais (CBIC, 2022).

De acordo com o site oficial da empresa Vista, referéncia nacional no
desenvolvimento de tecnologia voltada ao mercado imobiliario, um dos maiores
desafios desse setor € precificar corretamente o valor do imével, isso porque o
mercado é bastante dinamico e exige um acompanhamento constante das principais
tendéncias e perspectivas. O referido texto cita ainda o especialista Gilberto Yogui,
vice-presidente do Conselho Regional de Corretores de Imoveis do Estado de Séo
Paulo (CRECISP), que explicasobre os principaisfatores que influenciamdiretamente
no valor do imovel, que sdo: localizacdo e vizinhanca, tipo de construcéo,
infraestrutura de tecnologia e lazer, proximidade com lojas e servi¢os, seguranca,



estrutura do terreno, idade da construcéo, acabamento e estado de conservacgio. E
por isso que a precificacao correta se torna uma tarefa tdo complexa, sdo muitas
variaveis envolvidas e algumas delas podem até ser subjetivas (VISTA, 2023).

Uma das principais caracteristicas do mercado imobiliario € a sua baixa
liquidez, isso porque o tempo para encontrar um comprador em uma negociacao
imobiliaria € desconhecido, podendo variar entre meses ou até mesmo anos, e em
momentos de crise, essa baixa liquidez se torna ainda mais acentuada. Segundo
dados da Associacao Brasileira das Incorporadoras Imobiliarias (ABRAINC, 2022
apud INVEST NEWS, 2022), o tempo médio para a venda de um imovel é de cerca
de 1 ano e 4 meses.

Apesar de ser umatarefa complexa, a precificacdo correta do imével é também
extremamente importante, uma vez que pode diminuir ainda mais a sua liquidez,
exclusivamente nos casos em que h& uma supervalorizacao.

Diante do exposto, o objetivo principal deste trabalho é a construcdo de um
modelo de machine learning para precificar o valor de um imoével, utilizando dados
histéricos e publicos de vendas de casas adicionados em banco de dados. Para
realizar a constru¢cdo do modelo, utilizou-se o BigQuery ML do Google, uma
ferramenta que permite usar consultas em SQL padrao para criar e aplicar modelos
de machine learning no data warehouse BigQuery. O algoritmo escolhido foi a
regressao linear, devido a variavel resposta ser continua.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O referido item apresenta as principais referéncias bibliograficas utilizadas
como embasamento tedrico para este trabalho.

2.1 Machine learning

De acordo com Najafabadi, Hesami e Eskandari (2023), aprendizado de
maquina, do inglés, machine learning é um subcampo da inteligéncia artificial que
desenvolve algoritmos capazes de aprender com dados, identificar padrdes ocultos e
tomar decisdes. J& Murphy (2012), define machine learning como um conjunto de
métodos que podem detectar automaticamente padrées nos dados e, em seguida,
usar os padrbes descobertos para prever dados futuros.

O termo machine learning refere-se a deteccdo automética de padrbes
relevantes nos dados. Nas ultimas duas décadas, tornou-se uma ferramenta muito
utilizada em tarefas que exigem a extracdo de informacdes de grandes conjuntos de
dados. Diversas tecnologias utilizam machine learning, como, por exemplo,
mecanismos de pesquisa que aprendem como trazer os melhores resultados,
softwares antispam que aprendem a filtrar mensagens de e-mail, transacdes com
cartdo de crédito protegidas por um software que aprende a detectar fraudes, cAmeras
digitais que aprendem a detectar rostos, aplicativos de smartphones que aprendem a
reconhecer comandos de voz e carros equipados com sistemas de prevencéo de
acidentes (SHALEV-SHWARTZ; BEM-DAVID, 2014).

O aprendizado de maquina geralmente é dividido em dois tipos principais:
aprendizado supervisionado e aprendizado n&o supervisionado. No aprendizado
supervisionado, os dados possuemum rétulo de saida ou uma variavel resposta, e o
objetivo € aprender um mapeamento entre as variaveis de entrada e a variavel
resposta. Quando a variavel resposta é do tipo categorica, como masculino ou
feminino, o problema é chamado de classificacdo; quando a variavel resposta é um
valor continuo, como o valor da renda, o problema é chamado de regressdo. No



aprendizado ndo supervisionado, ndo ha uma varidvel resposta, e o objetivo é
encontrar padrbes interessantes nos dados (MURPHY, 2012).

Segundo Khaire e Kuntawar (2019), a regressao linear € um algoritmo de
machine learning baseado em aprendizagem supervisionada, sendo utilizada em
problemas onde a variavel resposta € de natureza continua, como, por exemplo, a
guantidade de vendas de uma rede varejista. A regressao linear pode ser do tipo
simples ou multipla, a diferenca é que enquanto a regressao linear simples analisa a
relac@o entre umavariavel de entrada e a varidvel resposta, a regresséo linearmultipla
analisa a relacdo entre duas ou mais variaveis de entrada e a variavel resposta.

Na Figura 1, é ilustrado a divisdo existente entre os dois tipos principais de
aprendizado, o supervisionado e o ndo supervisionado. E ilustrado, também, que o
aprendizado de maquina € um subcampo da inteligéncia artificial.

Figura 1 — Machine learning
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Fonte: Os autores (2023). Adaptado de https://www.researchgate.net/figure/Main-machine-
learning-algorithms_fig3_340114090. Acesso em: 05 set. 2023.

2.2 BigQuery

Tigani e Naidu (2014) explicam que o BigQuery, assim como muitas
ferramentas, comecou com um problema. Os engenheiros do Google estavam com
dificuldades em acompanhar o crescimento exponencial dos seus dados. Esse
problema com o crescimento dos dados levou ao desenvolvimento de uma ferramenta
interna chamada Dremel, que permitia a execucéo de consultas SQL em grandes
conjuntos de dados de forma extremamente rapida. Em 2012, o Google lancou
publicamente o BigQuery, permitindo que usuarios de fora da empresa aproveitassem
0 poder e o desempenho da ferramenta Dremel. Desde entdo, o BigQuery expandiu
para um provedor de armazenamento em nuvem.



De acordo com a documentacao oficial do Google (2023), o BigQuery € um
data warehouse corporativo em nuvem que ajuda a gerenciar e analisar dados com
recursos integrados, como machine learning, analise geoespacial e Business
Intelligence (Bl). O mecanismo de analise distribuida e escalonavel do BigQuery
permite consultar terabytes de dados em segundos e petabytes em minutos.

Machado (2013), explica que o data warehouse € um armazém de dados
histéricos com a finalidade de apresentar as informagfes que permitam identificar
indicadores e a evolucéo de valores ao longo de uma grande janela temporal. Ele
representa uma grande base de dados capaz de integrar informacdes interessantes
para a empresa, que se encontram espalhadas pelos sistemas operacionais e até
mesmo em fontes externas, para, posteriormente, serem utilizadas como apoio a
tomada de deciséo.

A Figura 2 demonstra a User Interface (Ul) do BigQuery, do lado esquerdo &
possivel notar a tabela chamada “house_prices”, que foi criada para armazenar 0s
dados desta pesquisa.

Figura 2 — BigQuery
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Fonte: Os autores (2023).
2.3 BigQuery ML

De acordo com a documentacao oficial, o BigQuery ML é uma ferramenta
integrada ao BigQuery que possibilitaa criacdo e execuc¢édo de modelos de machine
learning diretamente no BigQuery usando a linguagem SQL. O desenvolvimento
desses modelos em grandes conjuntos de dados demanda programacao detalhada
em linguagens como Python e Java, além do conhecimento em bibliotecas especificas
de machine learning como PyTorch, TensorFlow, Keras e Scikit-Learn. O BigQuery
ML simplifica e agiliza esse processo ao permitir a criagdo de modelos de machine
learning utilizando apenas alinguagem SQL. Isso significa que até profissionais com
conhecimento limitado em programacdo podem construir modelos desse tipo. O
BigQuery ML suporta os seguintes modelos: regresséo linear, regressdo logistica,
clustering k-means, fatoracdo de matrizes, série temporal, arvore otimizada em
XGBoost, Deep Neural Network (DNN) e importacdo de modelos do TensorFlow
(GOOGLE, 2023).

Na Figura 3, € demonstrado um exemplo de cédigo para criagdo de um modelo
de machine learning utilizando a sintaxe do BigQuery ML. O parametro
‘“MODEL_TYPE” serve para definir o tipo do modelo e o parametro
‘INPUT_LABEL_COLS” serve para indicar a variavel resposta.




Figura 3 — BigQuery ML

@ *Sem titulo * X
@ Sem titulo © EXECUTAR
CREATE OR REPLACE MODEL "datasets.house_prices_model
2 OPTIONS |
MODEL_TYPE = "LINEAR_REG
4 JINPUT_LABEL _COLS = ["SalePrice”]
5 ) AS
B SELECT *
FROM "thiagosouza-pocml.datasets. house_prices
8 |

Fonte: Os autores (2023).
3 MATERIAIS E METODOS

Este item apresenta todas as ferramentas e etapas utlizadas no
desenvolvimento desta pesquisa. Para atingir o objetivo proposto, foi necessario,
primeiramente, coletar um conjunto de dados de vendas de casas, com atributos
possivelmente relevantes, como: tamanho do imovel, tipo de garagem, numero de
quartos, cozinhas e banheiros, idade da construgéo, entre outros. Esses dados foram
armazenados e processados noBigQuery. Em seguida, treinou-se o modelo com 80%
dos dados, e avaliou-se sua performance por meio de métricas de regressao com 0s
outros 20%, como conjunto de teste.

O fluxograma da Figura 4 ilustra de forma enumerada as principais etapas na
ordem correta de execucao. Na primeira etapa, os dados séo extraidos do Kaggle. Em
seguida,nasegundaetapa, sdo armazenados localmente em um desktop. Na terceira
etapa, sdo carregados e armazenados no BigQuery. A quarta etapa € dedicada ao
treinamento do modelo por meio do BigQuery ML. Concluido o treinamento, 0 modelo
€ salvo no BigQuery, gerando a quinta e ultima etapa.

Figura 4 — Fluxograma
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Fonte: Os autores (2023).

3.1 Dados utilizados

A fonte dos dados utilizados nesta pesquisa foi o Kaggle, uma plataforma
renomada para aprendizado em ciénciade dados. Com 1.460 linhas e 81 variaveis,
eles representam informagdes sobre a venda de casas na cidade de Ames, situada



no estado de lowa, Estados Unidos. O preco de venda é a variavel resposta, que é
representada pela variavel “SalePrice”, que foi depositada no banco de dados.
No Quadro 1, é possivel analisar o nome das 81 variaveis e uma breve

descricdo de cada uma delas.

Quadro 1 — Descricéo dos dados utilizados

Variavel Descricéo Variavel Descricédo
Id Identificacé&o dos registros HeatingQC Qualidade do aguecimento
SalePrice Preco de venda CentralAir Ar-condicionado central
MSSubClass Classe da construcao Electrical Sistema elétrico
MSZoning Classificacdo de zoneamento FIrSF1st Area do primeiro andar
LotFrontage Distancia da rua FIrSF2nd Area do segundo andar
LotArea Tamanho do lote LowQualFinSF | Area acabada de baixa qualidade
Street Tipo de acesso a estrada GrLivArea Area habitavel acima do solo
Alley Tipo de acesso a viela BsmtFullBath Banheiros completos no porao
LotShape Formato da propriedade BsmtHalfBath Banheiros parciais no poréo
LandContour Planura da propriedade FullBath Banheiros completos acima solo
Utilities Utilidades disponiveis HalfBath Banheiros parciais acima solo
LotConfig Configuracéo do lote BedroomAbvGr | Numero de quartos acima solo
LandSlope Inclinagéo da propriedade KitchenAbvGr Numero de cozinhas
Neighborhood Localizac@es fisicas KitchenQual Qualidade da cozinha
Conditionl Proximidade principal TotRmsAbvGrd Total de quartos
Condition2 Proximidade secundéria Functional Funcionalidade da casa
BldgType Tipo da habitagéo Fireplaces Ndmero de lareiras
HouseStyle Estilo da habitacao FireplaceQu Qualidade da lareira
OverallQual Qualidade geral de material GarageType Localizagdo da garagem
OverallCond Classificacao de condicéo GarageYrBlt Ano de construgcdo da garagem
YearBuilt Data da construgéo GarageFinish Acabamento interior da garagem
YearRemodAdd Data da remodelagao GarageCars Capacidade de carro na garagem
RoofStyle Tipo de telhado GarageArea Area da garagem
RoofMatl Material do telhado GarageQual Qualidade da garagem
Exteriorlst Revestimento exterior GarageCond Condicéo da garagem
Exterior2nd Revestimento exterior 2 PavedDrive Calcada pavimentada
MasVnrType Revestimento de alvenaria WoodDeckSF Area do deck em madeira
MasVnrArea Area de revestimento OpenPorchSF Area aberta da varanda
ExterQual Qualidade material exterior EnclosedPorch Area fechada da varanda
ExterCond Condicao material exterior snPorch3S Area da varanda
Foundation Tipo de fundagéo ScreenPorch Area da varanda com tela
BsmtQual Altura do porao PoolArea Area da piscina
BsmtCond Condicéo geral do poréo PoolQC Qualidade da piscina
BsmtExposure Paredes do poréao Fence Qualidade da cerca
BsmtFinTypel | Qualidade da &rea do poréo MiscFeature Outros recursos
BsmtFinSF1 Area acabada do tipo 1 MiscVal Valor dos outros recursos
BsmtFinType2 Qualidade da segunda area MoSold Més da venda
BsmtFinSF2 Area acabada do tipo 2 YrSold Ano da venda
BsmtUnfSF Area ndo acabada do pordo SaleType Tipo da venda
TotalBsmtSF Area total do pordo SaleCondition Condicdo da venda

Heating

Tipo de aquecimento




Fonte: Os autores (2023).
3.2 BigQuery

Os dados foram extraidos do Kaggle e salvos localmente no formato “.csv”.
Antes de serem carregados no BigQuery, foi necessério realizar uma limpeza dos
valores iguaisa “NA”, Not Available (NA), que representam valores ausentes. Essa
limpeza foi importante, pois sem ela os valores NA seriam carregados e interpretados
erroneamente como texto. Utilizou-se o bloco de notas do Windows para realizar essa
etapa, substituindo os valores NA por vazio.

Durante o processo de upload dos dados no BigQuery, optou-se por editar
manualmente o schema da tabela, garantindo a criacdo de cada variavel com o tipo
correto de dado.

Na Figura 5, é possivel ver um trecho da edicdo manual do schema da tabela.
O parametro “description” insere uma descrigdo para cada coluna, “name” serve para
nomear as colunas, “type” define o tipo de dado de cada coluna e “mode” igual a
‘NULLABLE”, permite a gravacao de valores ausentes.

Figura 5 — Schema da tabela

"description": "Id",
"name": "Id",
"type": "INTEGER",
"mode": "NULLABLE"
by
{
"description": "Identifies the type of dwelling involved in the sale",
"name": "MSSubClass",
"type": "STRING",
"mode": "NULLABLE"

b,
Fonte: Os autores (2023).

A Figura 6 demonstra parte dos dados ja carregados no BigQuery, na tabela
“‘house_prices”.

Figura 6 — Dados carregados no BigQuery
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Fonte: Os autores (2023).

3.3 Valores ausentes

Com os dados devidamente carregados no BigQuery, utilizou-se uma consulta
SQL para contabilizar a quantidade de valores ausentes em cada variavel. Joel,
Doorsamy e Paul (2022) explicam que os valores ausentes afetam o desempenhodos
algoritmos de machine learning, e precisam ser tratados para ajudar no desempenho



desses algoritmos. Isso ocorre porque a precisdao dos modelos de machine learning
depende da qualidade dos dados utilizados, e os valores ausentes diminuem essa
gualidade.

Das 81 variaveis, apenas 19 apresentaram valores ausentes, sendo 6 delas
com mais de 10%. Dessas 6 variaveis, 5 sao categoricas e, de acordo com a descri¢cao
do Kaggle, os valores ausentes representam uma categoria adicional. Um exemplo é
a varidvel “PoolQC”, que indica a qualidade da piscina, para essa varidvel os valores
ausentes significam que néo existe piscina. A Unicavariavel numérica com mais de
10% de valores ausentes é a “LotFrontage”, com 17,74%.

A fase de tratamento de valores ausentes é conhecida como pré-
processamento. No BigQuery ML, haduas possibilidades:manual e automatico. Nesta
pesquisa, optou-se pelo pré-processamento automatico. No pré-processamento
automético, o BigQuery ML lida com os valores ausentes de acordo com os tipos de
dados das variaveis. Para variaveis numericas, os valores ausentes sdo substituidos
pela média, e para variaveis categoricas, os valores ausentes sdo mapeados para
uma categoria extra.

Foi escolhido o pré-processamento automatico porque a quantidade de
variaveis com valores ausentes ndo € alta. Além disso, a forma com o BigQuery ML
trata os valores ausentes,tanto para variaveis categoricas quanto numericas, pareceu
ser adequada para os dados desta pesquisa.

A Tabela 1 apresenta o resultado da consulta SQL utilizada, exibindo o nome
das 19 variaveis e 0s seus respectivos percentuais de valores ausentes, dispostos em
ordem decrescente.

Tabela 1 — Percentual de valores ausentes por variavel

Linha Variavel % Ausente Linha Variavel % Ausente
1 PoolQC 99,52 11 GarageType 5,55
2 MiscFeature 96,30 12 BsmtFinType2 2,60
3 Alley 93,77 13 BsmtExposure 2,60
4 Fence 80,75 14 BsmtCond 2,53
5 FireplaceQu 47,26 15 BsmtQual 2,563
6 LotFrontage 17,74 16 BsmtFinTypel 2,53
7 GarageCond 5,55 17 MasVnrType 0,55
8 GarageFinish 5,55 18 MasVnrArea 0,55
9 GarageYrBlt 5,55 19 Electrical 0,07
10 GarageQual 5,55

Fonte: Os autores (2023).
3.4 Divisao dos dados

Um dos requisitos de um modelo de machine learning é a sua capacidade de
generalizacdo, ou seja, para dados novos apresentar resultados semelhantes aos
obtidos com dados de treinamento. Quando um modelo apresenta bons resultados
em treinamento, mas em dados novos apresenta um resultado muito inferior, diz-se
gue esse modelo sofreu de overfitting. Em outras palavras, ele aprendeu demais com
os dados de treinamento e perdeu a sua capacidade de generaliza¢do. Uma técnica
comum para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo é dividir os dados em
duas partes: uma para treinamento e outra para teste (YING, 2019).

Para garantir um acompanhamento melhor dos resultados, optou-se por dividir
os dados manualmente. Primeiramente, criou-se uma coluna vazia chamada



“SplitColumn”, em seguida, ela foi preenchida de forma randémica com valores
booleanos na proporcéao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Na figura 7, é possivel analisar os cddigos utilizados nessa etapa. A primeira
parte do cédigo foi utilizada para criar a coluna “SplitColumn” de forma vazia, e a
segunda parte para adicionarvalores a ela. Na terceira e ultima parte do cédigo esta
o0 select utilizado para validar a propor¢cao de 80/20 entre treinamento e teste.

Figura 7 — Divisdo dos dados em treinamento e teste
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Fonte: Os autores (2023).
3.5 Treinamento do modelo

Para realizar o treinamento do modelo, utilizou-se o codigo representado pela
Figura 8. Parametros utilizados:

a) MODEL_TYPE: serve para definir o tipo de modelo. Utilizou-se a regressao
linear, representada pelo valor “LINEAR_REG”;

b) INPUT_LABEL_COLS: serve para definir a variavel resposta, ou seja, a
variavel que se deseja prever. Considerou-se o preco de venda,
representado pela variavel “SalePrice”;

c) DATA_SPLIT_METHOD: serve para definir o método de divisdo dos dados.
Utilizou-se o tipo “CUSTOM?”, caracterizado pela divisdo manual a partir de
uma coluna booleana especifica. Valores iguais a ‘frue” sdo usados para
teste, e valores iguais a “false” sdo usados para treinamento;

d) DATA_SPLIT _COL: quando o método de divisdo dos dados é do tipo
“CUSTOM”, esse parametro serve para especificar o nome da coluna a ser
considerada na divisao dos dados. Considerou-se a coluna “SplitColumn?;

e) ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN:serve para fornecer explicacbes do modelo
treinado. Por meio desse parametro € possivel saber a importancia de cada
variavel no modelo. Essa importancia é calculada através de um método



chamado Shapley values, que representa a média ponderada de como cada
variavel influencia a predicdo do modelo quando combinada com todas as
outras. Valores maiores indicam uma maior influéncia da varidvel na
predicdo do modelo.

Figura 8 — Treinamento do modelo
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Fonte: Os autores (2023).
3.6 Aplicacdo do modelo

Apos concluidaa etapa de treinamento, aplicou-se o modelo em todos os 1.460
registros. A funcéo usada para isso foi a “ML.PREDICT”, que retornou todas as
variaveis da tabela, mais uma variavel chamada “predicted_SalePrice”, com os
valores das predi¢cdes do modelo.

A Figura 9 apresenta o resultado obtido apdés a aplicacdo do modelo. No
primeiro registro, o valor de venda foi de $ 152.000 e a previsdo do modelo foi de $
139.869, ou seja, um erro absoluto de $ 12.131 ou 7,98%.

Figura 9 — Aplicagdo do modelo
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ROM (

6 SELECT * FROM ML .PREDICT(MODEL “da ouse_prices_v1°, |(
SELECT * FROM “thiagosouza-pocml.d house_prices
8 1 AS A
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1 2007 WD Normal false 152000 139869
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Fonte: Os autores (2023).
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 2, sdo apresentados os valores das métricas de regresséo, utilizadas
para avaliacdo do modelo. Uma observacéo importante é que elas sdo calculadasnos
dados de teste e ndo nos dados de treinamento. Métricas principais:

a) Erro médio absoluto: quantifica a média dos valores absolutos das
diferengas entre as previsdes do modelo e os valores reais. Quanto menor,
melhor é o desempenho do modelo. Em resumo, € uma medida da
magnitude média dos erros das previsdes, independentemente de serem
positivos ou negativos;

b) Erro absoluto mediano: semelhante ao anterior, a diferenca € que a média
€ substituida pela mediana. Por considerar a mediana, € menos sensivel a
valores extremos;

c) Erro quadratico médio: representa a média dos quadrados das diferencas
entre as previsdes do modelo e os valores reais. Penalizade forma mais
significativa os erros maiores, sendo sensivel a valores extremos. Quanto
menor, melhor é o desempenho do modelo;

d) Rz chamado de coeficiente de determinacado, € uma métrica estatistica que
avalia o quao bem um modelo de regressdo se ajusta aos dados. Mede a
porcentagem da variacdo navariavel resposta que pode ser explicada pelas
variaveis de entrada. Quanto mais préximo de 1, melhor o modelo se ajusta
aos dados.

Tabela 2 — Métricas de regressdo do primeiro modelo

Erro médio absoluto 18.884,15
Erro quadratico médio 1.335.803.573,61
Erro de registro quadratico médio 0,023

Erro absoluto mediano 12.531,86

R? 0,8022

Fonte: Os autores (2023).

O erro médio absoluto foi $ 18.884,15, a unidade de medida € a mesma da
variavel resposta. Isso significa que, em média, as previsdes do modelo estdo



desviandoem $ 18.884,15, acima ou abaixo, do preco real de venda. Considerando
que o preco médio de venda nos dados de teste é de $ 175.601,17, o erro médio
absoluto € de aproximadamente 10,75% desse valor, 0 que parece ser um erro
razoavel.

A Tabela 3 apresenta a importancia das 20 primeiras variaveis do modelo em
ordem decrescente, calculada por meio do parametro “ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN”,
definido na etapa de treinamento. Para retornar a importancia, utilizou-se a fungéo
“‘ML.GLOBAL_EXPLAIN”. E importante destacar que sem a escolha do parametro
‘ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN” igual a “TRUE”, a funcado “ML.GLOBAL_EXPLAIN”
nao funcionaria.

Das 79 variaveis iniciais, desconsiderando a variavel resposta e a variavel de
identificacdo “Id”, 68 foram utilizadas para o treinamento do modelo. Isso significa que
11 variaveis nao foram selecionadas para o treinamento por nao terem importancia
significativa.

Tabela 3 — Importancia das 20 primeiras variaveis

Linha Variavel Atribuicéo Linha Variavel Atribuicéo
1 BsmtQual 19.974,60 11 BsmtFinTypel 8.493,82
2 RoofMatl 17.243,21 12 LotConfig 8.456,63
3 Neighborhood 11.688,82 13 LandSlope 8.195,02
4 SaleType 10.626,07 14 ExterQual 7.960,38
5 SaleCondition 10.115,49 15 GarageFinish 7.928,61
6 LandContour 9.697,31 16 GrLivArea 7.890,73
7 FullBath 9.178,53 17 KitchenQual 7.706,67
8 RoofStyle 8.883,15 18 Fireplaces 7.512,25
9 MasVnrArea 8.854,34 19 OverallQual 7.287,71
10 BsmtExposure 8.662,37 20 TotalBsmtSF 7.111,07

Fonte: Os autores (2023).

As duas variaveis com maior importancia foram a “BsmtQual’, variavel
categorica que avalia a altura do porao, e a “RoofMatl”, variavel categérica que
representa o material do telhado, respectivamente.

Na Tabela 4, € possivel notar a relacdo linear existente entre a variavel
“BsmtQual” e a variavel resposta nos dados de teste, & medida que a altura do porédo
aumenta, o preco de venda também aumenta. Na coluna “SalePrice”, considerou-se
o valor médio. As casas que ndo possuem porao, possuem o menor preco médio de
venda.

Tabela 4 — Andlise da variavel “BsmtQual”

Linha BsmtQual Qtde SalePrice
1 1. Excelente (100+ inches) 25 329.223
2 2. Good (90-99 inches) 109 201.667
3 3. Typical (80-89 inches) 133 135.442
4 4. Fair (70-79 inches) 11 119.464
5 5. No Basement 10 103.297

Fonte: Os autores (2023).

A Tabela 5 mostra as métricas de um segundo modelo treinado somente com
as 11 variaveis de baixa importancia. O erro médio absoluto foi $ 48.963,02, 159%
superior ao primeiro modelo. O coeficiente de determinacgéo foi 0,24, ou seja, muito



proximo de zero. Comparando essas métricas, € possivel concluir que essas 11
variaveis realmente ndo possuem uma importancia significativa, e, portanto, faz
sentido néo terem sido selecionadas no primeiro modelo.

Tabela 5 — Métricas de regressdo do segundo modelo

Erro médio absoluto 48.963,02
Erro quadratico médio 5.095.653.147,44
Erro de registro quadratico médio 0,1413
Erro absoluto mediano 37.748,14

Rz 0,2454

Fonte: Os autores (2023).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Cabe ressaltar que os dados utilizados na constru¢gdo do modelo foram
provenientes de casas americanas, o que implica em particularidades que devem ser
levadas em consideracdo ao extrapolar as previsbes para o contexto brasileiro.
Varidveis como localizagéo, caracteristicas arquitetbnicas e fatores socioeconémicos
podem variar substancialmente, exigindo um novo treinamento com dados nacionais,
para uma aplicacdo precisa no mercado nacional. Outro ponto é com relacdo a
quantidade pequena de registros, apenas 1.460, para se ter um modelo mais
generalista, o treinamento deve ser realizadocom uma quantidade maior de registros.

A escolha do algoritmo de regressédo linear, se deu por conta da sua
simplicidade, interpretabilidade e explicabilidade. A regresséo linear € um modelo
simples que fornece uma boa interpretabilidade dos dados. No entanto, € importante
reconhecer a existéncia de algoritmos mais robustos, como Random Forest, Gradient
Boosting e Support Vector Machines, que poderiam ser explorados em trabalhos
futuros para aprimorar ainda mais a precisao das previsoes.

Em relacdo aos resultados obtidos, é importante destacar que a ausénciade
uma base de parametro (baseline) dificulta a avaliagdo direta da performance do
modelo. No entanto, comparando o erro médio absoluto com o preco médio de venda,
a performance mostrou-se razoavel, podendo auxiliar na tarefa de precificacdo de um
imovel.

Diante do exposto, conclui-se que o presente trabalho atingiu sucesso na
criacdo de um modelo para precificacdo de imoveis usando o BigQuery ML. Os
resultados obtidos fornecem uma base para pesquisas futuras e reforcam a
importancia de inovacgdes tecnoldgicas na otimizacdo dos processos de avaliacdo
imobiliaria.
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