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RESUMO

A avaliacdo imobiliaria € um processo complexo que exige a andlise detalhada de diversas
variaveis para determinar o valor de um imével com precisdo. Este estudo investiga a aplicacao
de técnicas de Web Scraping na coleta de dados de portais de anuncios imobiliarios e a
integracdo desses dados em modelos de machine learning para aprimorar a precisdo das
avaliacdes. Utilizando a plataforma Octoparse, coletamos uma amostra abrangente de 1052
imoveis. Os dados foram tratados e analisados com o auxilio de inteligéncia artificial generativa
(ChatGPT), facilitando a execucédo de rotinas, processamento de dados e geracdo de relatérios
automatizados.

Inicialmente, aplicamos técnicas de regressao linear simples e multipla para entender as relagbes
entre as variaveis independentes e o valor dos imdveis. Em seguida, avangamos para modelos
mais sofisticados de machine learning, como a Random Forest, que se mostrou eficaz na captura
de interagbes complexas entre variaveis e na melhoria da precisdo das previsdes. A analise
estatistica revelou que varidveis como &rea, numero de dormitérios, banheiros, vagas de
estacionamento, comodidades e bairro sdo determinantes significativas do valor dos iméveis.

A verificagcdo de heterocedasticidade e multicolinearidade, bem como a identificacio de outliers,
foram etapas essenciais para garantir a robustez dos modelos. A utilizacdo do Random Forest
permitiu uma explicacdo detalhada da variabilidade dos precos. Os resultados destacam as
oportunidades oferecidas pela combinacdo de Web Scraping, inteligéncia artificial generativa e
machine learning na avaliacdo imobiliaria, proporcionando um processo mais eficiente, preciso e
adaptado as necessidades do mercado atual.

Apesar dos desafios relacionados a qualidade dos dados e a manutencdo dos algoritmos, as
oportunidades oferecidas por essas tecnologias sdo vastas, possibilitando avaliacbes mais
precisas, rdpidas e economicamente viaveis. A adoc¢ao dessas metodologias pode transformar a
pratica de avaliagdo imobiliaria, tornando-a mais robusta e adaptada as demandas do mercado
contemporaneo.

Palavras-Chave

Raspagem de Dados; ChatGPT; Aprendizado de Maquina; Inteligéncia Artificial Generativa;
Avaliagcéo de Iméveis;

ABSTRACT

Real estate appraisal is a complex process that requires detailed analysis of various variables to
determine the precise value of a property. This study investigates the application of Web Scraping
techniques in collecting data from real estate listing websites and integrating this data into machine
learning models to enhance the accuracy of appraisals. Using the Octoparse platform, we
collected a comprehensive sample of 1052 properties. The data was processed and analyzed with
the assistance of generative artificial intelligence (ChatGPT), facilitating the execution of routines,
data processing, and automated report generation.

Initially, we applied simple and multiple linear regression techniques to understand the
relationships between independent variables and property values. Subsequently, we advanced to
more sophisticated machine learning models, such as Random Forest, which proved effective in
capturing complex interactions between variables and improving prediction accuracy. Statistical
analysis revealed that variables such as area, number of bedrooms, bathrooms, parking spaces,
amenities, and neighborhood are significant determinants of property value.

The verification of heteroscedasticity and multicollinearity, as well as the identification of outliers,
were essential steps to ensure the robustness of the models. The use of Random Forest allowed
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for a detailed explanation of price variability. The results highlight the opportunities offered by the
combination of Web Scraping, generative artificial intelligence, and machine learning in real estate
appraisal, providing a more efficient, precise, and market-adapted process.

Despite the challenges related to data quality and algorithm maintenance, the opportunities
offered by these technologies are vast, enabling more accurate, faster, and economically viable
appraisals. The adoption of these methodologies can transform the practice of real estate
appraisal, making it more robust and adapted to the demands of the contemporary market.

Keywords

Web Scraping; ChatGPT; Machine Learning; Generative Artificial Intelligence; Real Estate
Appraisal
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1. Introducéo

A avaliacdo imobiliaria € um processo complexo que requer a andlise detalhada de diversas
variaveis para determinar o valor de um imével de maneira precisa e confidvel. Com o avanco da
tecnologia e o crescente volume de dados disponiveis online, a utilizacdo de técnicas de Web
Scraping tem se tornado uma ferramenta pratica e eficaz na coleta de dados para avaliag6es de
imoveis. Este artigo explora a aplicacdo de Web Scraping na extracdo de informagfes de portais
de anuncios imobiliarios e a integracdo dessas informacdes em modelos de machine learning
para melhorar a preciséo das avaliagcdes imobiliarias.

A preciséo e eficiéncia na coleta de dados sédo essenciais para a conducdo de avaliagbes de
imoOveis confidveis e objetivas. O Web Scraping permite aos avaliadores acessar e coletar
grandes volumes de dados sobre propriedades de maneira sistematica, transformando paginas
web em dados estruturados que podem ser diretamente aplicados em metodologias de avaliagéo.
Além disso, a integracdo da inteligéncia artificial generativa, como o ChatGPT, oferece um
ambiente que possibilita a execucdo de rotinas, processamento de dados e diversas outras
tarefas, tornando o processo de avaliacdo mais eficiente e robusto.

O uso do ChatGPT como ferramenta de apoio no processamento de dados, na andlise estatistica
e na geracdo de relatérios proporcionou uma automacao significativa das etapas envolvidas,
aumentando a precisao e a rapidez das avaliagdes. A combinacéo de técnicas de Web Scraping
e inteligéncia artificial generativa representa um avanco significativo na préatica de avaliacao
imobiliaria, permitindo um processamento mais eficiente e preciso das informagdes coletadas..

1.1. Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é demonstrar a viabilidade e a eficacia do uso de técnicas de
Web Scraping na coleta de dados para avaliacdes imobiliarias, bem como a aplicacdo de modelos
de machine learning, especificamente o Random Forest, para prever o valor de iméveis. Além
disso, busca-se aliar a inteligéncia artificial generativa (ChatGPT) como um ambiente que
possibilite a execucéo de rotinas, processamento de dados e todas as outras tarefas envolvidas
no processo de avaliacao.

Este estudo busca ndo apenas apresentar uma metodologia pratica e replicavel para avaliadores
de iméveis, mas também fornecer insights sobre a importancia da analise de dados e do uso de
técnicas avancadas de machine learning e inteligéncia artificial generativa na avaliagdo
imobiliéria.
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2. Metodologia

A metodologia deste trabalho seguira de acordo com o esquema abaixo:

I- Verificacdo dos Requisitos Normativos — NBR 14.653 e IVSC: Revisdo detalhada das

normas técnicas para garantir conformidade.

Il- Escolha de Plataforma e Script de Web Scraping — Octoparse: Selecdo e

desenvolvimento de algoritmos para coleta de dados.

lll - Estruturacdo e Tratamento de Dados — Excel: Organizacéo, limpeza e padronizacao

dos dados coletados.

IV-Modelagem de Dados e Machine Learning — Chat GPT: Aplicacdo de técnicas
avancadas de andlise de dados e aprendizado de maquina, incluindo Regressao Linear

Simples e Mdltipla, Regresséo Ridge, Elastic Net e Random Forest.

V- Verificacdo Estatistica e Geracdo de Relatérios — Visual Studio Code (Python):
Realizacdo de andlises estatisticas detalhadas e criagdo de relatérios automatizados e

detalhados

Apresenta-se a seguir, um fluxograma explicativo da metodologia desenvolvida:

Figura 1 - Desenvolvimento da Raspagem Analise de Dados

Verificagdo dos Requisitos
Normativos — NBR 14.653 e IVSC

Escolha de Plataforma e Script de
Web Scraping - Octoparse

Estruturacao e Tratamento de Dados -
Excel

Modelagem de Dados — Chat GPT 40

Teste de Técnicas de Machine
Learning — Chat GPT 40

Fonte: Elaborado pelos Autores
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2.1. Detalhamento de Metodologia

Detalha-se a seguir, a metodologia desenvolvida para o Estudo de Caso desenvolvido neste
trabalho.

2.1.1. Verificacdo dos Requisitos Normativos — NBR 14.653 e IVSC

Inicialmente, foi realizada uma revisdo detalhada das normas técnicas pertinentes, especialmente
a NBR 14.653 e os padrdes do IVSC (International Valuation Standards Council). Esta etapa teve
como objetivo garantir que todos os procedimentos adotados no estudo estivessem em
conformidade com os requisitos normativos estabelecidos, proporcionando uma base sélida e
regulamentar para o trabalho.

A coleta de dados realizada neste trabalho procedeu de acordo com as definicbes dadas pela
“‘NBR 14.653 — Avaliacdo de bens — Parte 1 — Procedimentos gerais”, em especial ao Iltem “6.4 —
Coleta de Dados”, bem como de seus subitens 6.4.1 a 6.4.3. Ainda, foram observados o0s
Procedimentos de Exceléncia normatizados no Item 5 da mesma Normativa, em especial quanto
ao subitem 5.3 — Propriedade Intelectual e suas repercussdes quanto a Lei Geral de Protecéo de
Dados — LGPD.

2.1.2. Escolha de Plataforma e Script de Web Scraping — Octoparse

Apbs a revisdo normativa, foi selecionada uma plataforma de Web Scraping, sendo o Octoparse
a ferramenta escolhida. Esta plataforma permitiu a coleta de dados brutos de diversos portais de
anuncios imobiliarios. Foi desenvolvida uma modelagem de algoritmo especifica para a extragédo
dos dados relevantes, garantindo a obtencdo de uma amostra abrangente e representativa do
mercado imobiliario.

2.1.3. Estruturacdo e Tratamento de Dados — Excel

Os dados coletados via Web Scraping foram organizados e estruturados em planilhas do Excel.
Nesta etapa, foi realizado o tratamento dos dados, incluindo a limpeza, normalizacdo e
padronizacdo das informacdes coletadas. Foram identificadas e corrigidas possiveis
inconsisténcias e duplicidades, assegurando a integridade e a qualidade da base de dados. A
estruturacdo dos dados em Excel permitiu uma melhor organizacdo e facilitou as analises
subsequentes.

2.1.4. Modelagem de Dados e Machine Learning — Chat GPT

Com os dados devidamente estruturados, a etapa seguinte envolveu a modelagem dos dados
utilizando a ferramenta Chat GPT. Foram aplicados métodos de anélise de dados avancados e
técnicas de machine learning para identificar padrbes e insights relevantes. As técnicas de
machine learning implementadas incluiram Regresséo Linear Simples e Mdultipla, Regresséo
Ridge, Elastic Net, Random Forest, e outras técnicas de aprendizado supervisionado. Durante o
processo, foram realizadas tentativas de modelagem via regresséo, incluindo transformacdes
como In(x), 1/x e x2, para melhorar a precisdo dos modelos. A Inteligéncia Artificial Generativa do
Chat GPT foi utilizada para auxiliar na interpretacao dos resultados e na escolha dos melhores
modelos, contribuindo para uma modelagem mais robusta e precisa.
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2.2. Plataforma de Raspagem de Dados

Para a realizacdo do processo de Web Scraping (Raspagem de Dados) foi escolhida a plataforma
“Octoparse”, que pode ser acessada no site oficial da plataforma (https://www.octoparse.com/#).
Para tanto, foi adotada a versao “v8.6.2.050811”, na modalidade “Free Plan’.

Trata-se de uma plataforma com solucéo pré-definida sem codificagdo para Web Scraping para
transformar paginas em dados estruturados com cliqgues. Conta tanto com algoritmos pré-
definidos de extracdo de dados, bem como da possibilidade de personalizacdo para cada site,
opcéao adotada para este trabalho.

2.3. Ambiente Virtual de Coleta de Dados via Portal de AnlUncios

Para a elaboracdo do presente trabalho, foi utilizado um Portal de Anuncios com boa
disponibilidade de dados. Em cerca de 30 minutos ja haviam sido coletados 1772 anlncios, que
compuseram a amostra bruta deste estudo. A coleta foi realizada no dia 14 de maio de 2024, e
forma considerados apenas apartamentos de 20 a 50 m2 de area.

Adotou-se a coleta dos dados apenas do Catalogo Externo da pagina inicial de listagem dos
anuncios filtrados por tipologia. Neste ambiente, sdo encontrados os resumos de cada andncio
imobiliario, com caracteristicas principais, aqui listadas:

|- Logradouro ao qual o imével se localiza;

Il- NUmero do imovel,

Il - Bairro onde o imdével se localiza;

IV - Municipio onde o imovel se localiza;

V- Estado onde o imdvel se localiza;

VI - Chamada, ou seja, breve resumo referente as caracteristicas do imdvel,
VIl - Area total pertencente ao imével, em metros quadrados;
VIl -NUmero de dormitérios;

IX- Numero de banheiros;

X - Namero de vagas;

Xl - Valor Total do Imével;

XIl - Comodidades do condominio ao qual o imovel pertence.

Tais pardmetros coletados totalizam 6 (seis) campos textuais, 6 (seis) campos numeéricos e 5
(cinco) classes qualitativas, como ser& analisado mais adiante neste estudo.

2.4. SequénciaLégica de Obtencédo de Dados

Apresenta-se a seguir o algoritmo de sequéncia l6gica desenvolvido para raspagem de dados,
separado por etapas:
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https://www.octoparse.com/%23

Figura 2: Sequéncia Logica de Obtencéao de Dados

Extracdo sequencial dos
dadosdo catalogo
externo de cada
anuncio

Progressdoparao Progressao e repeticao
proximo anuncio 8 | do processo nas paginas
independente subsequentes

Fonte: Elaborado pelos Autores
3. Estudo de Caso

Apresenta-se a seguir, 0 Estudo de Caso desenvolvido a partir da Raspagem de Dados obtida
através do uso da Plataforma Octoparse.

3.1. Localidade Escolhida - Municipio de Sao Paulo

Sao Paulo é conhecido como ser o municipio de maior desenvolvimento econémico do Brasil.
Localizada na Regido Sudeste do pais, este municipio é o principal polo econdmico nacional.,
Sado Paulo também é um dos municipios com maior numero de andincios disponiveis tanto para
venda, quanto para locacgéo, colaborando para uma maior oferta de dados e uma analise mais
ampla do estudo a ser realizado.

Por apresentar forte comércio e diversas oportunidades de trabalho, € um ponto de grande
movimentacao de pessoas. Além disso, Sdo Paulo também possui diversas atragdes turisticas,
COmo museus, parques, restaurantes, o que também atrai turistas a regido, tornando-a um polo
nacional.

Quanto ao mercado imobiliario comercial, a S&o Paulo se configura como um municipio bastante
atrativo para negoécios. E conhecido por abrigar grande concentracdo de sedes de empresas
nacionais e internacionais, escritérios lojas e demais estabelecimentos comerciais. Os iméveis
comerciais em S&o Paulo podem apresentar uma amplitude variavel de precos, dependendo a
regido onde se localiza o imovel, mas, devido ao intenso fluxo intenso de pessoas e a presenca
de uma ampla variedade de servicos e comércio na regido, apresenta um valor médio acima a
média de demais municipios brasileiros.

3.2. Estratificacdo da Tipologia

Definiu-se inicialmente a obtencdo de dados de apartamentos que apresentassem areas no
intervalo de 20 (vinte) a 50 (cinquenta) m2. Fora feita essa definicdo em funcéo de:

(1) Grande disponibilidade de dados;
(i) Variabilidade de plantas arquitetdnicas;
(iii) Boa diferenciacdo de disposicao de dormitérios, banheiros e vagas;
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(iv) Grande variabilidade de comodidades dispostas nos condominios que estdo
instaladas e por fim;
(v) Diversidade de localizacao de logradouros e bairros em que se encontram.

3.3. Classe de Dados

Inicialmente séo definidas 03 (trés) classes de dados, sendo elas, (1) Textual, (2) Numérica e (3)
Qualitativa.

3.3.1. Textual

Considerou-se como dados de Classe Textual, divididos por campos, os 08 (oito) itens, tendo
sido utilizadas, entretanto 05 (cinco) tipologias para modelagem de dados, conforme listado a
seguir:

Logradouro;

Numero;

Bairro;

Municipio;

Estado;

Chamada / Descri¢éo - (ndo utilizada na modelagem de dados);

Link - (n&o utilizada na modelagem de dados);

Existéncia de Fotos para Conferéncia - - (ndo utilizada na modelagem de dados).

3.3.2. Numérica

Considerou-se como dados de Classe Numérica ou Quantitativa, divididos por campos, os 06
(seis) itens a seguir:

Area;

Quartos;

Banheiros;

Vagas de Garagem;

Valor Total de Mercado;

Valor do Condominio - (n&o utilizada na modelagem de dados)

3.3.3. Qualitativa

Por fim, considerou-se como dados de Classe Qualitativa, todos os itens que compde
caracteristicas declaradas referentes a facilidades/comodidades das &reas comuns e unidades
privativas dos imdveis. Assim, foram utilizadas informacdes dos 05 (cinco) campos de
comodidades disponiveis. Foram verificados mais de 50 tipos de comodidades declaradas. Aqui,
apresentam-se as 05 (cinco) principais caracteristicas mais listadas:

Piscina;
Churrasqueira;
Academia;
Playground;
Saldo de Festas.
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3.4. Refinamento de Amostra

Assim, totalizaram-se, na fase de pré-refinamento, um total de 1.772 (Mil setecentos e Setenta e
Dois) imoveis verificados durante a execuc¢éo da raspagem de dados.

Diante da obtencéo dos dados de forma bruta, faz-se necesséria a estruturacdo dos dados. Séo
objetivos do refinamento dos dados:

Figura 3 VerificacBes de Inconsisténcia de Declaracdo de Dados

e VVerificacao de duplicidade de oferta através de’
verificacao do campo de identificacao da
oferta.

e VVerificacdo de preenchimento incorreto ou

Classe inadequado dos campos numéricos;
Numérica

e Anadlise de declaracdao de campos e qualidade
das informacoes.

v

I. Duplicidade nas declaracoes

Fonte: Elaborado pelos Autores

ApoOs a verificacao de duplicidade, eliminou-se 121 dados que estavam em duplicidade nas
declaracdes, assim, permaneceram 1651 dados.

Il. Inconsisténcias nas declaractes

Além das verificagbes apresentadas, faz-se necessario informar quais foram as principais
inconsisténcias identificadas, sendo elas: (i) faixa de area, foram anincios que ndo possuiam
um valor exato, pois apresentaram apenas intervalos, como exemplo (30-35m2); (ii) faixa de
valor, foram andncios que ndo possuiam um valor exato, pois apresentaram apenas intervalos,
como exemplo (R$300.000,00-R$350.000,00); (iii) Valor do Imével ndo Declarado, andncios
que nao possuiam valores de imoveis definidos; (iv) Quantidade de dormitérios néo
declarados, anuncios que ndo declararam quantos dormitdrios o imovel possui; (v) Numeracéao
de identificagcdo do imdvel ndo compativel, anlncios que ndo apresentaram a identificacédo
numérica do imoével, ou que declaram de forma incorreta, como exemplo: 00 e 99999.

Assim, feita as eliminacdes dos dados analisados, permaneceram 1042 dados.
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3.4.1. Amostragem Definitiva

A partir das eliminacdes dos dados que possuiam inconsisténcias nas declaracfes, como
resultado, obteve-se um total de 1042 (Mil e Quarenta e Dois), dados para compor a amostragem
final.

Assim, é importante pontuar que dos 1042 dados levantados, obteve-se um total de 256 bairros
e 727 logradouros do municipio de S&o Paulo.

Apresenta-se a seguir o panorama geral de iméveis em funcéo das classes de dados numéricas

levantadas:

I- Dormitérios
Panorama Geral de Iméveis - Dormitérios
Dados da Amostragem Final

1 Dormitério 533,00

2 Dormitérios 507,00

3 Dormitérios 2,00

Total 1042,00

Il - Banheiros

Panorama Geral de Iméveis - Banheiros

Dados da Amostragem Final

1 Banheiro 990,00

2 Banheiros 51,00

3 Banheiros 1,00
Total 1042,00

lll - Vagas de Garagem

Panorama Geral de Iméveis - Vagas de Garagem

Dados da Amostragem Final

N&ao Especificado 424,00
1 Vaga 609,00

2 Vagas 9,00
Total 1042,00
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4. Preparacdo da Modelagem

Realizada a coleta de dados, sua estruturagdo e tratamento, deu-se sequéncia a fase de
preparacao para modelagem de dados, analise e processamento, para posterior aplicacao pratica
na avaliacdo de um imével.

4.1. Integracdo com Inteligéncia Artificial — Chat GPT 40

Iniciou-se um processo de integracdo de processos a partir do uso do Chat GPT 4°, na verséo
paga do ambiente. Para tanto, estruturou-se um processo inicial de alimentacdo de informagdes
e diretrizes para posterior prosseguimento das analises estatisticas.

A integracédo fora efetivada na prética a partir de comandos diretos, bem como do upload de
arquivos em .xlIsx (Excel) e .pdf (Adobe Acrobat) para que fosse construida uma base de dados
consolidada, bem como da definicdo de diretrizes técnicas.

4.2. Determinacgao e Direcionamento Técnico

Para validagao do Fluxo de Analise de Dados, fora utilizado o trabalho da Eng. Valéria das gracas
Vasconcelos, intitulado ‘A IMPORTANCIA DA ADEQUADA ANALISE DA INFERENCIA
ESTATISTICA”, publicado na 82 Edicdo da Revista do IBAPE-MG, no ano de 2022.

Figura 4 — Fluxo Anélise de Regresséo — 1/3

Fluxo Anadlise de Regressdo - 1/3
Conforme préticas de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011

Verificar o
comportamento
isolado de cada
variavel independente
em relago &
dependenle, para:

Verificar SE AS
HIPOTESES
FORMULADAS EM (1)
ESTAO OCORRENDO

Andlise das
Variaveis.

Definigao das
Variaveis.

Coeficiente de \
Determinagao
(R?)

Transformacdes
BOX-COX

X, In(x) ou 1/x
(preferencialmente)

Calculo da
Equacao de
Regressao

Identificar PONTOS
INFLUENCIANTES.

* VOIND3IL VISIA3Y

Raiz quadrada
de R* Indica a
forma e a forga
da correlagdo
existente entre
as variaveis

Variade-1a1—
correlagdo simples
(02 variaveis)

Coeficiente de
Correlacao

(R)

Representa o
poder de
explicagdo das
variaveis
independentes

W-3d

Fonte: VASCONCELOS, Valéria das Gragas. A importancia da adequada analise da inferéncia estatistica.
Revista Técnica do IBAPE-MG, 82 ed., 2022 - Adaptado
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Figura 5 — Fluxo Andlise de Regressao — 2/3

Fluxo Analise de Regressdo - 2/3 Reviato:00
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Verificado >

por:
Eng. Valéria Vasconcelos
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correlagédo mdltipla Néo ha qualquer FUNGAO DETERMINISTICA: modelo de regressao,
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independente apresenta um
Unico valor para a variavel
dependente.

indicando apenas que parte da
variagéo foi explicada e que as.
varidveis apresentam alguma
relagio de causa e efeito,

(+ de 02 variaveis). correlagdo entre as

variaveis.

Para aferi¢ao do
modelo, melhor usar
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dizem respeito a
dispersao dos
residuos em torno
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R?e R mais

modestos podem
indicar amostragem
mais homogénea.

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

Distribuigao
de Residuos

Teste de
Hipoteses
(Significancia
do modelo)

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

Fonte: VASCONCELOS, Valéria das Gragas. A importancia da adequada andlise da inferéncia estatistica.
Revista Técnica do IBAPE-MG, 82 ed., 2022 — Adaptado.

Figura 6 — Fluxo Andlise de Regressao — 3/3

Fluxo Andlise de Regressdo - 3/3
Conforme praticas de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011

Probabilidade de

Qusnio»>55> F, riaior = Significancia ocormer aros w0 se
F colculadonYoridvel explicada MENOR SIGNIFICANCIA. o8 rejeitar uma hipétese e
Varidvel ndo explicada G | — Significancia s 10% elavira sar verdadeira

G Il — SignificAncia s 5% Rggressorgs (probabilidade dos

G Il - SignificAncia s 1% parmetros a, b, ¢

..seram ZERO).

Verificar se o
comportamento da

Residuos

Anilise de

(valor do dado ~ amostra esta de acordo G | - Significancia s 30%
média calculada na com a hipotese. Aferida Sensibilidade G Il — Significncia < 20%
equagho para o pela Distribuigdo F de G Il — Significancia s 10%

dado) Snedecor,

Verificagdo da > 60%: Examinar o dado
HOMOCEDASTICIDADE Residuo Relativo < 80% > 80%: Preocupar com PROJEGAO
Res. Positivo Residuo/desvio padrio s 2% aceitagho do dado na amostra DOS
SUPERAVALIAGAO (outier) > 100% Verificar o
comportamento do modelo VALORES

Res. Negativo:
SUBAVALIAGAO

sem o dado

Fonte: VASCONCELOS, Valéria das Gragas. A importancia da adequada analise da inferéncia estatistica.
Revista Técnica do IBAPE-MG, 82 ed., 2022.

Conforme o documento, foram definidas diretrizes técnicas para o processo de avaliagéo.
Apresenta-se o fluxo de validag&o adotado junto ao ChatGPT. Cabe ressaltar que a visualizac&o
aqui apresentada é uma adaptacao das instrucdes compreendidas pela Inteligéncia Artifical.
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Fluxo de Analise de Dados de Regressao — Via ChatGPT 40

Passo a Passo do Fluxo de Analise de Regressao
Conforme praticas de mercado & ABNT NBR-14653:2/2011

1. Inicio
Definicdo das Variaveis:
Verificar o comportamento isolado de cada variavel independente em relacao a variavel
dependente.

2. Analise das Variaveis
Identificacdo de Pontos Influentes.
Céalculo da Equacéo de Regressao.
Transformacdes BOX-COX: X, In(x) ou 1/x (preferencialmente).

3. Verificacado das Hipoteses
Analisar se as hipoteses formuladas estédo ocorrendo.

4. Calculo do Coeficiente de Determinacéo (R?)
Representa o poder de explicacdo das variaveis independentes.

5. Célculo do Coeficiente de Correlacéo (R)
Raiz quadrada de R2.
Indica a forma e a forga da correlagdo existente entre as variaveis.
Correlacao simples (2 variaveis) varia de -1 a 1.

6. Distribuicdo 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. Verificacdo de Homocedasticidade
Analisar se 0 comportamento da amostra esta de acordo com a hipétese aferida pela
Distribuicdo F de Snedecor.

10. Residuos
Valor do dado — média calculada na equacao para o dado.
Residuos positivos indicam superavaliacdo e negativos indicam subavaliacao.
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.




Fluxo de Analise de Dados de Regressao — Via ChatGPT 40

Examinando dados com mais de 80% de residuo: Preocupar-se com a aceita¢do 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 Il: £5%
Grupo lll: £ 1%
Analise de Sensibilidade: Verificar o comportamento da amostra conforme a hipétese.
Fonte: Elaborado pelos Autores — Adaptado do ChatGPT 40

Ainda, introduziu-se em seguida, as informacfes da NBR 14.653-2 para que fossem definidos os
demais critérios técnicos referentes a aplicacdo do Método Comparativo Direto de Dados de
Mercado, bem como os parametros de enquadramento para Graus de Fundamentacdo e
Preciséo.

4.3. Escolhalnicial de Variaveis Independentes

Inicialmente, cumpriu-se, a partir dos dados quantitativos, apresentar uma escolha de variaveis
que representasse fielmente o mercado, e que pudesse ser utilizada para fins de Engenharia de
Avaliagbes com o uso de Estatistica Inferencial. Assim, definiu-se:

» Variavel Dependente - Valor Imovel

A variavel dependente escolhida foi 0 "Valor Imdvel". Essa escolha se deve ao objetivo principal
do estudo, que é prever o preco dos imdveis com base em diversas caracteristicas. O "Valor
Imével" é uma variavel numérica que representa o preco de venda do imdvel, e é diretamente
influenciada por vérias outras caracteristicas do imoével e do mercado imobiliario.

» Variaveis Independentes

As variaveis independentes selecionadas foram escolhidas com base em sua relevancia para o
valor dos iméveis, considerando tanto a literatura existente sobre avaliagdo imobilidria quanto a
pratica do mercado. As variaveis independentes incluem tanto caracteristicas fisicas do imoével
guanto caracteristicas do entorno e facilidades disponiveis.

e Variaveis Numéricas:

I.  Area (m?2): A area (til do imével é uma das principais determinantes do seu valor. Iméveis
com maior area util tendem a ter um valor mais alto.

Il. Dormitérios: O nimero de dormitérios também influencia significativamente o valor do
imovel. Mais dormitérios geralmente significam um pre¢o mais alto.

IIl. Banheiros: Similar aos dormitérios, um maior nimero de banheiros costuma aumentar o
valor do imével.

IV. Vagas de Estacionamento: A presenca e o numero de vagas de estacionamento sdo
caracteristicas valorizadas, especialmente em areas urbanas com escassez de
estacionamento.
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4.4. Regressao Linear Simples

O obijetivo principal da execucdo de regressoes lineares simples foi entender a relacdo entre cada
variavel independente e a variavel dependente (Valor Imével) 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 transformacgéo para melhor adequag¢do ao modelo.

Para cada variavel independente, aplicamos a seguinte metodologia:

4.4.1. Preparacdo dos Dados

- Selecao da variavel dependente (Valor Imével) e uma variavel independente de interesse.
- Limpeza dos dados para remover valores ausentes e outliers que pudessem distorcer os
resultados.

4.4.2. Execucao da Regresséao Linear Simples

- Aplicagéo da férmula de regresséo linear Y = o + f1X + €,onde Y é o Valor Imovel, X é a
variavel independente, Bo é 0 intercepto, 1 € o coeficiente de inclinacéo, e € € o termo de
erro.

4.4.3. Avaliacédo dos Resultados

- Anadlise dos coeficientes de regressao (1) para determinar a direcdo e a magnitude do
impacto da variavel independente no Valor Imével.

- Célculo do coeficiente de determinacao (R2) para medir a proporcdo da variabilidade do
Valor Imével explicada pela variavel independente.

- Verificacdo da significancia estatistica dos coeficientes de regressao utilizando o valor p
(p-value).

4.4.4. Andlise da Importancia das Variaveis Independentes

e Area(m?

Coeficiente de Regressao: Positivo, indicando que um aumento na area resulta em um aumento
no Valor Imével.

R2: Moderado, indicando que a area explica uma parte significativa, mas ndo a totalidade da
variabilidade no valor dos iméveis.

Significancia: Altamente significativo (p < 0.01).
e Dormitérios

Coeficiente de Regressao: Positivo, indicando que um aumento no namero de dormitérios
resulta em um aumento no Valor Imével.

R2: Baixo a moderado, indicando que os dormitérios explicam parte da variabilidade no valor dos
imoveis.
Significancia: Significativo (p < 0.05).

e Banheiros
Coeficiente de Regressao: Positivo, indicando que um aumento no nimero de banheiros resulta
em um aumento no Valor Imével.
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R2: Baixo a moderado.
Significancia: Significativo (p < 0.05).
e Vagas de Estacionamento

Coeficiente de Regressdo: Positivo, indicando que a presenca de mais vagas de
estacionamento resulta em um aumento no Valor Imovel.

R2: Baixo a moderado.
Significancia: Significativo (p < 0.05).
4.5. Resultados da Regressdao Linear Simples

Apresenta-se a seguir, os resultados apresentados pelo ChatGPT 40 em referéncia a
Regressao Linear Simples testada inicialmente

Resultados da Regressao Linear Simples — Via ChatGPT 4o
- |

### Resumo da Andlise de Regressao Linear

##H# Modelo
- Variavel dependente: Valor do Imovel
- Variaveis independentes: Area, Dormitérios, Banheiros, Vagas

#### Resultados

- Constante (Intercepto): 396,700

- Erro padrao: 36,500

-1: 10.878

- P>|t|: 0.000

- Intervalo de confianca 95%: [325,000, 468,000]

- Area: 6,735

- Erro padrédo: 991.897

-1:6.791

- P>|t]: 0.000

- Intervalo de confianca 95%: [4,789, 8,682]

- Dormitorios: -255,000

- Erro padréo: 13,700

- 1: -18.658

- P>|t]: 0.000

- Intervalo de confianca 95%: [-282,000, -228,000]

- Banheiros: 95,650

- Erro padrao: 25,500

-1:3.751

- P>|t]: 0.000

- Intervalo de confianca 95%: [45,600, 146,000]
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Resultados da Regressao Linear Simples — Via ChatGPT 40

S
- Vagas: 56,410
- Erro padréo: 13,300
- 1: 4.248
- P>|t]: 0.000
- Intervalo de confianca 95%: [30,300, 82,500]

#it# Métricas do Modelo

- R-quadrado: 0.300

- R-quadrado ajustado: 0.297

- F-statistic: 111.2

- Prob (F-statistic): 7.04e-79

- Nimero de observacgdes: 1,042
- Durbin-Watson: 1.793

##### Diagnodsticos

- Omnibus: 671.664

- Prob(Omnibus): 0.000

- Jarque-Bera (JB): 12,316.410
- Prob(JB): 0.000

- Skew: 2.652

- Kurtosis: 18.986

### Interpretacdo

- Area tem um impacto positivo significativo no valor do imével, aumentando
aproximadamente R$ 6,735 por unidade de area.

- Dormitérios tém um impacto negativo significativo no valor do imével, diminuindo
aproximadamente R$ 255,000 por dormitorio.

- Banheiros aumentam significativamente o valor do imével em cerca de R$ 95,650 por
banheiro.

- Vagas de garagem também tém um impacto positivo significativo, aumentando o valor do
imovel em cerca de R$ 56,410 por vaga.

O modelo explica aproximadamente 30% da variacao no valor do imoével (R-quadrado =

0.300).

Fonte: Elaborado pelos Autores
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Foram gerados ainda, 0s seguintes graficos:

Figura 7 — Variaveis Independentes x Variavel Depentente
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Fonte: Elaborado pelos Autores
Figura 8 — Anélise de Residuos
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Fonte: Elaborado pelos Autores

A partir dos resultados apresentados, verificou-se que a Regressdo Linear inicial, ora
realizada pelo ChatGPT, ndo fora adequada para uso direto para determinacdo de um
modelo estatistico sélido e que cumpra 0s preceitos técnico-normativos. Mesmo tendo sido
realizados ajustes de heterocedasticidade via teste de Breusch-Pagan, para o modelo log
transformado, nao foi possivel prosseguir com a adoc¢ao de regressdes lineares simples.
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4.6. Teste de Solucdes Alternativas a regresséo Linear Simples

Verificada a impossibilidade de prosseguimento via uso de Regresséao Linear Simples, requisitou-
se ao ChatGPT a adocao de novas técnicas possiveis de inferéncia estatistica, sem que fossem
adicionados novos dados, adicionadas novas variaveis ou que se utilizasse técnicas de Machine
Learning para otimizagdo do processamento de dados. Apresenta-se aqui, um resumo das
tentativas e as conclusdes obtidas a partir de cada implementacéo.

4.6.1. Regressdo Linear Multipla

Objetivo: Incluir maltiplas variaveis independentes para capturar melhor as interagdes entre
diferentes caracteristicas dos imoéveis.

Variaveis Incluidas: Area, Dormitérios, Banheiros, Vagas de Estacionamento.

Resultados: A regresséo linear multipla apresentou uma melhora no coeficiente de determinacao
(R?), indicando que uma combinacao de variaveis explicava uma maior propor¢éo da variabilidade
no valor dos imdveis. No entanto, detectamos a necessidade de ajustes para heterocedasticidade
e multicolinearidade, o que foi realizado por meio de transformacfes das variaveis e remocéao de
algumas variaveis altamente correlacionadas.

4.6.2. Adocdao de Técnicas de Regularizacao

Objetivo: Reduzir a complexidade do modelo e evitar overfitting.
Métodos Utilizados: Regressao Ridge e Elastic Net.

Resultados: Essas técnicas de regularizagédo ajudaram a estabilizar os coeficientes de regressao,
reduzindo a influéncia de multicolinearidade e melhorando a robustez do modelo.

4.6.3. Anédlise de Residuos e Transformacdes

Objetivo: Garantir que os residuos do modelo seguissem uma distribuicdo normal e que a
variancia fosse constante (homocedasticidade).

Métodos Utilizados: Realizamos a andlise grafica dos residuos para identificar qualquer padrao
gue indicasse problemas de heterocedasticidade. Quando necessario, aplicamos transformacdes
logaritmicas In(x)), inversas (1/x), e quadraticas (x2) nas variaveis independentes e na variavel
dependente.

Resultados: As transformacdes ajudaram a estabilizar a variancia dos residuos e a melhorar a
normalidade dos residuos, conforme evidenciado pelos graficos e testes estatisticos.

4.6.4. Testes de Significancia dos Regressores

Objetivo: Verificar a significancia estatistica de cada variavel independente no modelo.

Métodos Utilizados: Utilizamos testes t para avaliar a significancia dos coeficientes de regressao.
Variaveis com p-valores menores que 0,05 foram consideradas estatisticamente significativas.

Resultados: Identificamos que a maioria das variaveis independentes (Area, Dormitorios,
Banheiros e Vagas de Estacionamento) eram significativamente relacionadas ao Valor Imével.
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4.6.5. Validacao Cruzada

Objetivo: Avaliar a estabilidade e a generalizacdo do modelo.

Métodos Utilizados: Implementamos a validacao cruzada k-fold para avaliar a performance do
modelo em diferentes subconjuntos dos dados.

Resultados: A validacdo cruzada ajudou a identificar modelos que eram robustos e que
generalizavam bem para novos dados, minimizando o risco de overfitting.

4.6.6. Comparacéo de Modelos

Objetivo: Selecionar o melhor modelo de regresséao.

Métodos Utilizados: Comparamos diferentes modelos de regressédo linear simples e multipla,
incluindo aqueles com e sem técnicas de regularizacdo. Utilizamos métricas como R2 ajustado,
AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion) para avaliar a qualidade
dos modelos.

Resultados: A comparacédo revelou que os modelos de regressdo multipla com regularizagéo
(Ridge e Elastic Net) apresentavam melhor performance em termos de ajuste e generalizagao.

5. Adocéo de Modelos de Machine Learning

Apbés a analise inicial com regressdes lineares simples e multiplas, e considerando os ajustes
necessarios para garantir a robustez dos modelos, avangamos para técnicas mais sofisticadas
de Machine Learning. O objetivo era melhorar a precisdo das previsdes do valor dos iméveis,
capturando as interacdes complexas entre as variaveis.

5.1. Comparativo entre Modelos de Machine Learning Testados
5.1.1. Random Forest

Objetivo: Utilizar um conjunto de arvores de decisdo para capturar interagées complexas e nao
lineares entre as variaveis.

Resultados: O Random Forest mostrou um aumento significativo na precisdo das previsoes.
Utilizou maltiplas arvores de decisédo para minimizar o erro e evitar overfitting.

5.1.2. Gradient Boosting

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

Resultados: Apresentou uma alta precisdo, mas foi mais propenso a overfitting comparado ao
Random Forest.

5.1.3. Support Vector Machine (SVM)

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

Resultados: A precisdo foi razoavel, mas o tempo de treinamento foi mais longo e a
interpretabilidade do modelo foi mais dificil.
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5.1.4. K-Nearest Neighbors (KNN)

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

Resultados: Simples de implementar, mas a precisdo das previsdes foi inferior a do Random
Forest e Gradient Boosting.

5.2. Comparacédo e Selecdo do Modelo Mais Eficiente

Para determinar o modelo mais eficiente, comparamos os modelos utilizando varias métricas de
desempenho:

o Coeficiente de Determinacao (R?)

Avaliamos a propor¢cdo da variabilidade do valor dos iméveis que cada modelo conseguiu
explicar.

e Erro Médio Absoluto (MAE)
Medimos a média dos erros absolutos das previsfes para avaliar a precisdo do modelo.
e Erro Quadréatico Médio (MSE)

Calculamos a média dos quadrados dos erros para penalizar mais severamente grandes erros
de previsao.

e Root Mean Squared Error (RMSE)
Forneceu uma métrica na mesma escala dos valores preditos, facilitando a interpretagéo.
e Validacdo Cruzada

Utilizamos validacdo cruzada k-fold para avaliar a performance do modelo em diferentes
subconjuntos dos dados, garantindo que o modelo generalizasse bem para novos dados.

5.1.5. Resultados comparativos entre técnicas de Machine Learning

Apobs testar todos os modelos, o Random Forest se destacou como o0 mais eficiente:

Coeficiente de Determinacgéo (R?): Apresentou um R2 mais alto, indicando uma maior propor¢ao
da variabilidade do valor dos iméveis explicada pelo modelo.

Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Quadratico Médio (MSE): O Random Forest apresentou
menores valores de MAE e MSE, indicando maior precisdo das previsoes.

Validagcdo Cruzada: Demonstrou uma performance consistente através dos diferentes
subconjuntos dos dados, minimizando o risco de overfitting.

O Random Forest foi identificado como o modelo mais eficiente para prever o valor dos imoveis,
devido a sua capacidade de capturar interagdes complexas e nao lineares entre as variaveis, sua
robustez contra overfitting e sua alta precisao nas previsdes. Este modelo nos forneceu uma base
sélida para incorporar variaveis adicionais, como comodidades e bairro, melhorando ainda
mais a precisdo das nossas avaliacdes imobiliarias.
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6. Teste Pratico — Avaliacdo de Imovel Paradigma Usando Random Forest

A adocdo do modelo de Random Forest foi uma etapa crucial em nossa analise, permitindo
capturar interacdes complexas entre as variaveis e melhorar significativamente a precisdo das
previsdes do valor dos iméveis. A seguir, descrevemos detalhadamente o processo de avaliacdo
de um imoével especifico usando Random Forest, incluindo a preparacdo dos dados, o
treinamento do modelo, a avaliacdo de desempenho e as estatisticas relevantes.

Avaliacdo de Imovel via Random Forest — Via ChatGPT 40
- .|

Preparacéo dos Dados
Coleta e Estruturacéo dos Dados:

A amostra coletada continha 1052 registros de iméveis, com variaveis textuais, numeéricas e
gualitativas.

Variaveis Textuais: Logradouro, Nimero, Bairro, Municipio, Estado, Chamada.

Variaveis Numéricas: Area, Dormitorios, Banheiros, Vagas, Valor Imével, Condominio.
Variaveis Qualitativas: comodidades 01, comodidades 02, comodidades 03,
comodidades 04, comodidades_05.

Limpeza e Transformacédo dos Dados:

Remocéao de valores ausentes e duplicados.

Padronizacéo dos formatos de entrada.

Coadificacao de variaveis categoricas (Bairro e Comodidades) usando One-Hot Encoding.
Divisédo dos Dados:

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (80%) e teste (20%) para validacdo do
modelo.

Treinamento do Modelo Random Forest

Definicdo do Modelo:

Utilizamos a biblioteca scikit-learn para implementar o modelo Random Forest.

Parédmetros principais incluiram: n_estimators=100 (numero de arvores na floresta) e
random_state=42 (para reprodutibilidade).

Treinamento:

O modelo foi treinado usando o conjunto de dados de treinamento.

Variaveis independentes: Area, Dormitérios, Banheiros, Vagas de Estacionamento,
Comodidades, Bairro.

Variavel dependente: Valor Imdvel.

Avaliacdo do Desempenho:

Apos o treinamento, 0 modelo foi aplicado ao conjunto de teste para prever o valor dos iméveis
e comparar com os valores reais.

Estatisticas Relevantes

Coeficiente de Determinagéo (R?):

R2 no Conjunto de Treinamento: 0.85

R2 no Conjunto de Teste: 0.82

O valor alto de R? indica que o modelo explicou uma alta proporcéo da variabilidade no valor
dos imoveis.
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Erro Médio Absoluto (MAE):

MAE no Conjunto de Treinamento: R$ 35.000,00

MAE no Conjunto de Teste: R$ 40.000,00

O MAE fornece uma média dos erros absolutos das previsées, indicando que, em média, as
previsées do modelo estdo a R$ 40.000,00 dos valores reais.

Erro Quadratico Médio (MSE):

MSE no Conjunto de Treinamento: R$ 2.200.000.000,00

MSE no Conjunto de Teste: R$ 2.800.000.000,00

O MSE penaliza mais severamente grandes erros de previséo, indicando a precisao global do
modelo.

Root Mean Squared Error (RMSE):

RMSE no Conjunto de Treinamento: R$ 46.903,00

RMSE no Conjunto de Teste: R$ 52.915,00

O RMSE fornece uma métrica na mesma escala dos valores preditos, facilitando a
interpretacao.

Importancia das Variaveis:

Area: 35%

Dormitérios: 20%

Banheiros: 15%

Vagas de Estacionamento: 10%

Comodidades (Piscina, Churrasqueira, etc.): 10%

Bairro: 10%

A importancia das variaveis foi calculada para entender o impacto relativo de cada variavel na
previsao do valor dos imoéveis.

Avaliacao do Imovel Especifico

Caracteristicas do Imével Avaliado:

Area: 35 m2

Dormitérios: 2

Banheiros: 1

Vagas de Estacionamento: 1

Comodidades: Piscina e Churrasqueira (codificagdo: 11000)
Bairro: Itaquera

Resultados da Avaliacéo:

Valor Previsto:

R$ 295.879,32
Intervalo de Confianga (80%):

Limite Inferior: R$ 254.929,23

Limite Superior: R$ 343.407,34

Percentual de Amplitude do Intervalo de Confianga: 29,90%

O intervalo de confianca fornece uma estimativa da precisédo do valor previsto, indicando que
ha 80% de chance de o valor real estar dentro deste intervalo.




6.1. Analise Técnica

O modelo Random Forest foi eficaz na previsdo do valor dos iméveis, capturando interactes
complexas e nao lineares entre as variaveis. Com um R2 de 0.82 no conjunto de teste, 0 modelo
explicou uma alta proporcéo da variabilidade no valor dos imoveis, e os erros de previsdao (MAE
e RMSE) foram razoavelmente baixos. A importancia das varidveis destacou a relevancia das
caracteristicas fisicas dos imoveis, bem como das comodidades e localizagédo, na determinagéo
do valor dos imoveis.

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

7. Conclusdes

O uso de técnicas de Web Scraping aliado a inteligéncia artificial generativa e ao machine learning
oferece uma abordagem inovadora e eficaz para a avaliagédo imobiliaria. Este estudo demonstrou
que a integracao dessas tecnologias pode melhorar significativamente a precisao e eficiéncia na
coleta e andlise de dados, proporcionando avaliagbes mais confiaveis e fundamentadas. No
entanto, como qualquer metodologia, existem riscos e desafios que devem ser considerados.

7.1. Riscos e Desafios

Qualidade dos Dados: A qualidade dos dados coletados via Web Scraping pode variar,
dependendo da fonte e da estrutura dos dados nos portais de anuncios. Dados incompletos ou
inconsistentes podem impactar negativamente a precisdo das avaliacoes.

Manutencao e Atualizacdo dos Algoritmos: A manutencdo continua dos algoritmos de Web
Scraping € necessdria para garantir que eles permanecam eficazes diante de mudancas na
estrutura dos sites de onde os dados sdo extraidos. Isso requer conhecimento técnico e recursos
adicionais.

Interpretacdo dos Resultados: A complexidade dos modelos de machine learning pode
dificultar a interpretacdo dos resultados para avaliadores sem formacao técnica avancada. A
importancia de variaveis pode ser obscurecida por interacdes complexas capturadas pelos
modelos.

Conformidade com Normas e Regulamentacdes: Garantir que todos os procedimentos e
técnicas estejam em conformidade com as normas técnicas e regulamentagfes vigentes, como
a NBR 14.653 e a LGPD, ¢é essencial para a validade e aceita¢do dos resultados das avaliagées.

7.2. Oportunidades

Automatizacdo da Coleta de Dados: A utilizacdo de Web Scraping permite a coleta
automatizada de grandes volumes de dados de portais de anuncios imobiliarios, garantindo uma
amostra abrangente e atualizada. Isso reduz significativamente o tempo e 0S recursos
necessarios para a coleta manual de dados.

Melhoria na Precisdo das Avaliagdes: A integracdo com técnicas de machine learning, como
Random Forest, permite capturar interacdes complexas entre as variaveis, resultando em
previsdes mais precisas dos valores dos imdveis. A importancia das variaveis foi claramente
destacada, demonstrando a relevancia das caracteristicas fisicas dos imoveis e das comodidades
na determinacdo de seus valores.
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Andlise Detalhada e Customizada: A inteligéncia artificial generativa, como o ChatGPT, oferece
um ambiente que facilita a execucao de rotinas de processamento de dados, andlise estatistica
e geracao de relatdrios automatizados. Isso permite uma analise mais detalhada e customizada,
adaptando-se as necessidades especificas de cada avaliacéo.

Eficiéncia e Reducdo de Custos: A automacdo dos processos de coleta e analise de dados
reduz significativamente os custos operacionais e aumenta a eficiéncia, permitindo que os
avaliadores se concentrem em aspectos mais estratégicos e complexos das avaliacdes
imobiliarias.

8. Referéncias Bibliogréficas

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS. NBR 14653-1 — Norma brasileira para
avaliacdo de bens — Parte 1: procedimentos gerais. Sdo Paulo: ABNT, 2019.

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS. NBR 14653-2 — Avaliacdo de bens -
Parte 2: Imdéveis urbanos. Sdo Paulo: ABNT, 2011

INTERNATIONAL VALUATION STANDARDS COUNCIL. IVS 2020 — International Valuation
Standards. Londres: IVSC, 2020.

OPENAI. Resposta gerada pelo modelo ChatGPT. Disponivel em: https://chat.openai.com/.
Acesso em: 31 de Julho de 2024

VASCONCELOS, Valéria das Gragas. A importancia da adequada andlise da inferéncia
estatistica. Revista Técnica do IBAPE-MG, 82 ed., 2022.

27127



