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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo avancar com o emprego de algoritmos de machine learning
no contexto de avaliagdes de imoveis em massa, ao explorar e validar ferramentas que se
prestam a tornar esses modelos mais interpretaveis e explicaveis. Utilizando uma amostra de
6.660 apartamentos do municipio de Fortaleza/CE, provenientes da Secretaria Municipal das
Financas, comparou-se o modelo tradicional de regressao linear multipla com os algoritmos
XGBoost e Random Forest. O XGBoost apresentou o melhor desempenho em todas as métricas
avaliadas (MAPE, RMSE, R?, COD ¢ PRD). Para lidar com o desafio de interpretabilidade,
aplicou-se a técnica SHAP (Shapley Additive Explanations), que permite analisar a contribui¢ao
individual de cada varidvel e compreender, de forma global, as relagdes capturadas pelo
modelo. A comparagdo entre graficos de dependéncia parcial do modelo classico e do XGBoost,
elaborados com a biblioteca SHAP, mostrou que este capturou uma relagdo ndo linear entre
idade e preco unitario, além da interagdo entre idade e renda. Também se pdde observar a
diversidade de efeitos em variaveis dicotomicas. A analise local revelou que a contribuigdo das
variaveis varia significativamente entre iméveis de diferentes contextos. A técnica SHAP
demonstrou-se Util para promover transparéncia e facilitar a compreensao dos modelos por
técnicos e gestores publicos, contribuindo para a justica fiscal e a comunicacdo com o0s
contribuintes. A visualizagdo por meio de waterfall plots mostrou-se eficaz para apresentar
predi¢des individuais sem exigir conhecimento aprofundado sobre os algoritmos. O estudo
reforga a viabilidade do uso de inteligéncia artificial interpretavel em avaliagdes fiscais e propoe
sua adocao para fortalecer e ampliar o uso de algoritmos baseados em arvore no contexto
tributério.

Palavras-chave: Avaliacdo em massa; aprendizagem de maquinas; SHAP.



ABSTRACT

This study aims to advance the use of machine learning algorithms in mass real estate appraisal
context by exploring and validating tools designed to enhance model interpretability and
explainability. Using a dataset of 6,660 apartments from Fortaleza, Brazil, provided by the
Municipal Finance Department, the performance of a traditional multiple linear regression
model was compared with that of modern machine learning algorithms, namely XGBoost and
Random Forest. XGBoost achieved the best performance across all evaluated metrics (MAPE,
RMSE, R?, COD, and PRD). To address the challenge of interpretability, SHAP (Shapley
Additive Explanations) method was employed, enabling the assessment of each variable’s
individual contribution and a global understanding of relationships captured by the model.
Comparison between partial dependence plots from the classical model and SHAP-based plots
for XGBoost revealed a non-linear relationship between building age and unit price, as well as
an interaction between age and neighborhood income levels. Diverse effects were also observed
in binary variables. The local analysis showed that the influence of predictors varies
substantially across properties with different characteristics. SHAP proved valuable for
enhancing transparency and improving model interpretability for both technical and public
administration purposes, contributing to greater tax fairness and better communication with
taxpayers. Waterfall plots, in particular, demonstrated effectiveness in explaining individual
predictions without requiring in-depth technical knowledge of the algorithms. This study
highlights the feasibility of integrating explainable artificial intelligence into fiscal mass
appraisal workflows and recommends its adoption to strengthen and expand the use of tree-
based algorithms in property taxation.

Keywords: Mass appraisal; machine learning; SHAP.
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1. INTRODUCAO

Imdveis sdo objeto de tributos sob diferentes modalidades, como em transferéncias
(ITBI ou ITCMD), propriedade ou posse (IPTU ou ITR) e ganho de capital (IR). As receitas
advindas desses tributos imobilidrios constituem uma parcela relevante dos or¢camentos dos
entes federados - cerca de 1/3 da receita propria de impostos, para Fortaleza, de acordo com a
Lei Orgcamentaria de 2025 (Fortaleza, 2025) - e sdo desvinculadas, podendo ser aplicadas para
gastos correntes ou investimentos. Em geral, essas cobrangas t€m em comum o fato de o valor
venal servir como base de calculo.

No caso dos tributos imobilidrios recorrentes, os quais geralmente incidem sobre
posse ou propriedade, ¢ adequado que a cobranga tenha como referéncia o valor de mercado do
imovel, para que se evitem distor¢des, como nos casos em que imdveis de menor valor de
mercado sdo tributados em valor proporcionalmente maior que os de maior valor, fendmeno
conhecido como regressividade.

J& para os tributos incidentes sobre transferéncias de iméveis, sejam elas onerosas
ou ndo, ¢ fundamental para o fisco conhecer os valores do bem, para julgar se os precos
declarados pelos contribuintes estdo alinhados com os valores praticados no mercado e, assim,
decidir pelo seu uso como base de calculo. Essa pratica contribui para coibir subdeclaracoes e,
consequentemente, reduzir a sonegacao fiscal.

O processo de avaliar os diversos imdveis existentes em uma regido ¢ conhecido
como “avaliagdo em massa” e podem ser aplicadas abordagens variadas (IAAO, 2013). As
técnicas mais tradicionais se baseiam na teoria de pregos hedonicos, segundo as quais sao
aplicados modelos de regressdo linear multipla. Conforme a teoria, o bem ¢ virtualmente
particionado, e cada atributo do imovel tem sua importancia relativa atribuida. O valor global
do bem ¢ explicado pelo somatdrio dos valores atribuidos a cada caracteristica. Em uma casa,
por exemplo, esses atributos poderiam ser a area construida do imovel, area do terreno, niumero
de quartos e idade do imovel.

Embora esse método seja tradicional e amplamente utilizado na avaliagdo
imobiliaria, a literatura ndo define rigorosamente uma forma funcional para os modelos
(Gonzalez e Formoso, 1994), cabendo aos avaliadores adapta-los conforme o cendrio exige. Ao
final do processo, o técnico podera avaliar a importancia relativa de cada atributo do imével
por meio da andlise dos parametros, bem como analisar o atendimento as suposi¢des

fundamentais de um modelo econométrico.



Essa facilidade de checagem e compreensao ¢ uma vantagem importante do modelo
de precos hedonicos. No entanto, em termos de performance para fins de avaliagdo em massa,
os métodos tradicionais tendem a ser superados por outros mais modernos baseados em
algoritmos de aprendizagem de maquinas (machine learning), conforme observado por diversos
pesquisadores (Antipov e Pkryshevskaya, 2010; Carranza et al., 2018; Oliveira, 2020; Zilli e
Bastos, 2024; Oliveira et al., 2024).

Apesar das vantagens de performance, esses algoritmos apresentam desafios
relacionados a interpretabilidade e transparéncia, sendo frequentemente considerados caixas
pretas. Segundo Iban (2022), ndo basta que o algoritmo seja capaz de fazer predigdes precisas,
mas deve possibilitar a atribui¢do da importancia de cada variavel de entrada no processo de
predicdo, por questdo de transparéncia e justiga.

Nesse sentido, o crescimento do uso e dos estudos de algoritmos baseados em
arvore de decisdo para avaliagdo em massa fomenta a aplicacao de técnicas que visem a explica-
los. Esse conjunto de técnicas € conhecido como eXplainable Artificial Intelligence (XAl), que
possibilita a analise global e local de um modelo. A anélise global identifica as features mais
relevantes do modelo como um todo. Uma das técnicas utilizadas para essa selegdo ¢ a
Permutation Feature Importance (PFI). A partir dela, podem-se omitir features com pouca
importancia e retreinar o modelo para melhorar sua performance. J4 a analise local identifica o
peso de cada feature na predicdo de um valor especifico, o que pode ser feito com a técnica
SHAP.

Este trabalho tem como objetivo geral a aplicagdo de técnicas XAl na elaboragdo e
analise de um modelo de avaliagdo em massa para apartamentos no municipio de Fortaleza/CE.

Ja os objetivos especificos sao 1) comparar a performance de modelos de avalia¢ao
em massa de algoritmos baseados em arvores com o tradicional de precos heddnicos; ii) utilizar
a técnica para selecdo das features mais relevantes, a fim de melhorar a performance dos
modelos de machine learning; ii1) aplicar técnica SHAP para andlise global do modelo
elaborado com algoritmo baseado em arvores e comparar os resultados com o modelo
tradicional; iv) aplicar técnica SHAP para andlise local de resultados do modelo elaborado com
algoritmo baseado em arvores; v) discutir a possibilidade de melhorias, a partir de técnicas XAZ,
dos processos de 6rgaos publicos que utilizam algoritmos baseados em arvore para avaliagao
de imoveis.

Este trabalho estd estruturado em cinco se¢des, sendo esta Introducio a primeira
delas. Na se¢do dois, Referencial Teorico, ¢ apresentada a revisdo de literatura a respeito das

técnicas de avaliagdo em massa e interpretacao de seus resultados.
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Na sec¢do trés, Material e Métodos, sdo caracterizados o municipio de Fortaleza e a
amostra de apartamentos que servird como base para treinamento e teste dos modelos. Também
sao apresentadas as variaveis, ou features, utilizadas, bem como o procedimento que estruturou
esta pesquisa.

Na sec¢do quatro, Resultados e Discussdo, sdo apresentados os resultados de
performance obtidas pelas diferentes abordagens e predicdo. Também sdo discutidas as
interpretagdes global e local dos resultados dos algoritmos de aprendizagem de maquinas para
diferentes apartamentos. Por fim, na se¢ao cinco, Conclusao, sdo feitas as consideracdes finais

e sugestdes para trabalhos futuros.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 O mercado de imdveis

Nasser Junior (2019) explica que o mercado imobilidrio possui comportamento
muito distinto dos mercados de outros bens, por existirem intimeras fontes de desigualdades
entre os imoveis, além de alteragdes no entorno também serem capazes de modificar seus
valores. Além das caracteristicas fisicas dos proprios imoveis, o autor cita outros fatores que
influenciam esse mercado, como a oferta de crédito, a inflagdo, a condugdo da economia, as
politicas fiscais, o crescimento demografico e a confianga no governo.

Ainda na década de 1980, Lucena (1985) estudou o mercado de habitagdes no
Brasil, tendo obtido achados relevantes. O autor observou que i) o aumento da demanda por
moradia gerado por aumentos de renda ¢ fortemente correlacionado com a elevagdo dos custos
de construgdo, o que, por sua vez, limita a expansio da oferta de novas unidades e impede que
o volume de transacdes cresca na mesma proporgdo. Assim, o autor caracterizou o
comportamento da produgdo de novas habitagdes como anticiclico; ii) com base em modelos
de precos hedonicos, concluiu que variagdes na renda impactam as classes sociais de modo
heterogéneo. Enquanto classes de maior renda passam a demandar por mais acessibilidade
(localizagdo), as camadas de menor renda priorizam maior area construida; iii) os precos das
habitagdes podem ser determinados pelos pregos de seus componentes. O autor chama atencao
para a factibilidade de dividir a habitagdo em um numero limitado de servigos e determinar
valores especificos de acordo com a demanda e a oferta de cada um; e iv) o governo, ao
descentralizar investimentos em infraestrutura basica, pode reduzir os custos de dessas
amenidades, aumentando o excedente o consumidor e gerando beneficios a sociedade.

No contexto microecondmico, Nasser Junior (2019) afirma que o mercado
imobiliario fere suposi¢des do mercado de concorréncia perfeita, haja vista a heterogeneidade
espacial e de caracteristicas dos produtos e a desigualdade ou falta de informagdes entre os
diversos agentes. A consequéncia disso € que o preco praticado ndo coincide, necessariamente,
com o valor, existindo, assim, uma faixa de pregos razoaveis, dentro da qual estd o valor de
mercado (valor mais provavel ou esperado) para o bem.

Ja no contexto macroeconomico, Silva et al. (2012) evidenciam a relagao entre o
mercado imobiliario e a taxa basica de juros. Segundo os autores, devido aos longos periodos

inerentes as operagdes de empréstimo destinadas aos financiamentos do setor, patamares altos
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da taxa basica de juros reduzem os investimentos. Com isso, no Brasil, o setor se tornou mais
atraente a partir de 2003, quando a taxa Selic se estabilizou abaixo de 20% ao ano.

Guedes, Iachan e Sant’ Anna (2022), ao investigarem a oferta de moradias formais
e informais no Brasil, concluiram, em consonancia com outros pesquisadores, que o mercado
imobilidrio nacional apresenta elevado grau de inelasticidade, haja vista a rigidez da oferta.
Nesse contexto, choques de demanda — provocados, por exemplo, por reducdes na taxa de
juros — tendem a se refletir principalmente em elevagao de pregos, uma vez que o mercado
reage lentamente no ajuste da quantidade ofertada. Essa rigidez ¢ compreensivel, dado que a
produgdo habitacional envolve prazos longos de execucao, elevados custos fixos e restri¢des
urbanisticas e regulatdrias que limitam respostas rapidas da oferta.

Nesse contexto, a Figura 1 mostra a série temporal da taxa basica de juros (Selic)
no Brasil, com dados do Banco Central (BACEN, 2025). Ao relaciond-lo com a série de
participagdo da Construgdo Civil no PIB do Brasil do mesmo periodo, com dados do IBGE
(IBGE, 2025) (Figura 2), pode-se observar a relagdo entre a taxa de juros e o mercado da
construcdo. A analise grafica sugere influéncia negativa da politica monetaria sobre o setor, o
que ¢ esperado de acordo com a literatura ja citada.

Figura 1 - Série temporal da taxa Selic (2000-2024)

309% ElevacGes da
Taxa Selic

10%

Taxa Selic (% a.a)

2004 2008 2012 2016 2020 202

Tempo (anos)

Fonte: Elaboragao propria, com dados do Banco Central do Brasil (BACEN, 2025).
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Figura 2 - Série historica da participagao da Construgao Civil no PIB (2000-2024)
8,0%
Reducdo da
Construcdo Civil

6,0%

Participagdo da Construgdo Civil no PIB (%)

2,0%
2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024

Tempo (anos)

Fonte: Elaboragao propria, com dados do IBGE (IBGE, 2025).

Essa oscilagdo da taxa basica de juros e do setor de construgdo civil,
invariavelmente, afetam o mercado imobiliario, o qual, por sua vez, impacta a arrecadagdo dos
tributos imobiliarios. De acordo com informagdes dos Relatorios Resumidos de Execugao
Orcamentaria dos anos de 2009 a 2024 (Fortaleza, 2025) (Figura 3), considerando os valores
corrigidos para 2024, o periodo com maior arrecadagdo coincide com periodos de grande
participagdo da construgdo civil no PIB e taxa basica de juros estavel, em 2013.

Figura 3 - Série historica da arrecadacdo de ITBI do Municipio de Fortaleza (2009-2024).
Valores corrigidos para 2024.
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Fonte: Elaboragdo propria, com dados do Secretaria Municipal das Finangas de Fortaleza (Sefin, 2025).
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2.2 Avaliacdo em massa e métricas de performance

Segundo a [International Association of Assessing Officers (IAAO, 2017),
“avaliacdo em massa ¢ o processo de valorar um grupo de propriedades em uma determinada
data, utilizando dados comuns, métodos padronizados e testes estatisticos”.

Essa atividade tem finalidades e interessados diversos, como oOrgdos fiscais,
institui¢des financeiras, investidores do mercado imobiliario, construtoras e incorporadoras,
seguradoras e outros. Nesse sentido, a avaliagdo em massa de propriedades tem ganhado
importancia devido a grande participagdo do mercado imobilidrio nas medidas econdmicas,
tornando-se um dos indicadores de desenvolvimento em varios paises (Yilmazer et al., 2020).

No contexto fiscal, essas avaliacdes desempenham um papel muito util na
determinagdo da base de calculo dos impostos dentro da jurisdicdo dos municipios, como o
Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU) no Brasil (Zilli et al., 2024). No municipio de
Fortaleza, por exemplo, Gimenes (2020) analisou o impacto que a atualizagdo dos valores
venais dos imdveis, para fins de IPTU, traria no municipio, considerando a defasagem da planta
de valores do municipio a época. Mantendo a politica tributaria vigente até entdo, a atualizacao
poderia resultar em um incremento na arrecadacao do IPTU superior a 350%.

Grover (2016) destacou que a elaboragdo desses modelos requer procedimentos
padronizados e um expressivo conjunto de dados confidveis. No entanto, esse cenario pode ser
dificil de se configurar em paises em desenvolvimento, onde os mercados imobiliarios tendem
a ndo ser tao abertos quanto necessario.

Por outro lado, Oliveira et al. (2024) apontaram que as técnicas de avaliagdao em
massa estdo em evolucao. Os autores citam a maior disponibilidade e facilidade de obtengdo de
caracteristicas e pregos de propriedades a partir de portais online, bem como a manutencdo de
observatorios do mercado imobilidrio por institui¢cdes publicas e privadas como ferramentas
que impulsionam a atividade.

No Brasil, a norma que padroniza a atividade de avaliagdo de imdveis ndo trata de
avaliagdo em massa. Ja a norte-americana IAAO (2017), embora ndo defina a técnica a ser
aplicada, elenca métricas que permitem a afericdo da qualidade e comparagao entre diferentes
modelos, na norma Standard on Ratio Studies — A criteria for measuring fairness, quality equity
and accuracy. Essas métricas sdo utilizadas na maior parte dos trabalhos nos quais se
desenvolvem modelos para avaliagdo em massa (Kochulem et al., 2018; Carranza et al., 2018;
Bandeira, 2019; Oliveira, 2020; Iban, 2022; Deppner et al., 2023; Zilli e Bastos, 2024 e Tarasov,
2024).
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Essas métricas, em uma tradugao livre, sdo o coeficiente de determinagao (R?), o
erro percentual absoluto médio (do inglés, mean absolute percentage error, MAPE), a raiz
quadrada do erro quadratico médio (root mean square error, RMSE), o coeficiente de dispersao
(coefficient of dispersion, COD) e o diferencial relativo de pregos (price-related differencial),

as quais sdo apresentadas nas equagdes 1 a 5, abaixo.
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Nas equacdes 1, 2 e 3, n ¢ o numero de dados, y; € o valor observado, y ¢ o valor
predito e ¥ ¢ a média dos valores observados. Na equagdo 4, R; ¢ a razdo entre predito e
observado, e R é a mediana desses valores. Na equagio 5, R é a média dos R;, e W,R é a razio
entre a soma dos valores preditos e observados.

Enquanto R?, MAPE e RMSE tratam do desvio das predi¢cdes em relagdo as
observagdes, o COD mede a dispersao das razdes entre predito e observado em relagdo a
mediana, ou seja, o desvio percentual médio da razdo predito e observado a mediana dessas
razoes.

J& o PRD ¢ um indicador de equidade vertical, avaliando se os desvios se
relacionam com os precos observados. Essa métrica ¢ importante sobretudo quando a avaliagao
em massa ¢ utilizada para fins fiscais, para evitar injusti¢a fiscal. Quando os imoéveis de baixo
valor sdo superavaliados e os de alto valor sdo subestimados, diz-se que a avaliacdo ¢ regressiva
(PRD > 1,0). J& na situagdo inversa, a avaliacdo ¢ considerada progressiva (PRD < 1,0). De
acordo com a TAAO (2017), para fins de cobranga de tributos, os modelos ndo devem ser

regressivos nem progressivos, ou seja, devem ter PRD préximos de 1,0.
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2.3 Abordagens tradicionais

De acordo com a teoria da demanda por caracteristicas de Lancaster (1966), a
satisfacao do consumidor nao se d4 diretamente pelo bem, mas pelas caracteristicas particulares
que o compdem. Rosen (1974) aplica essa ideia ao mercado imobiliario formulando a teoria
dos pregos hedonicos, segundo a qual os atributos do imoével explicam seu valor de mercado.

Esses modelos, baseados em regressao linear multipla, t€ém sido usados por um
longo periodo. Em mercados urbanos, pelo menos desde 1970, segundo Oliveira et al. (2024).
Codes (2018) afirma que essas regressdes tém sido amplamente utilizadas nas investigagoes
das relagdes entre os pregos dos imdveis e as suas respectivas caracteristicas, nas ultimas
décadas.

Dantas, Magalhdes e Vergolino (2007) afirmaram que, por meio da econometria
tradicional, faz-se uma regressao dos precos dos imdveis sobre suas caracteristicas estruturais,
locacionais e econdmicas. Os autores citam como caracteristicas de um bem area privativa,
nimero de comodos, vagas na garagem, idade, conservacdo, padrdo construtivo, bairro,
distancia a polos de influéncia, forma de pagamento, época da transa¢do e natureza do evento.
Além disso, frisaram que o modelo tem como premissa a independéncia das observagdes entre
si, o que poderia ferir a natural dependéncia espacial do ramo imobiliario.

Gonzalez e Formoso (1995) aplicaram essa metodologia para estimar modelos para
locagdo de imoveis residenciais em Porto Alegre, com dados de 504 imdveis ofertados em junho
de 1992. Esses dados foram divididos em quatro subgrupos em fun¢do da quantidade de quartos
e da distancia ao centro, a fim de verificar a existéncia de um modelo Unico que regesse a
formagdo dos precos de aluguel. Os modelos atingiram mais de 80% de explicacdo da
variabilidade dos valores, sendo atestadas as importincias de varidveis locacionais, como
distancias aos shopping centers e existéncia de favelas nas proximidades. No entanto, a hipotese
da existéncia de um modelo tnico ndo foi confirmada, de modo que houve diferengas nas
significancias e relevancias das varidveis para os diferentes subgrupos da amostra.

No que diz respeito a forma funcional do modelo de formagao dos precos, Tarasov
e Sliwinski (2024) reconhecem a importancia dos modelos econométricos, uteis para predigao
e facilmente interpretaveis. No entanto, citam como pontos negativos algumas limitagdes
apontadas por outros pesquisadores, como a imposi¢ao de linearidade e fixacao dos parametros
(Osland, 2010), que nem sempre correspondem a realidade. Essa limitacdo pode ter impacto
reduzido em modelos para predi¢cdes individuais, mas, no caso de avaliagdo em massa, a

generalizagdo dos efeitos pode ocasionar desvios relevantes. Isso se deve ao fato de os modelos
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para avaliagdo em massa serem mais genéricos do que aqueles elaborados para avaliagdes
unicas.

Corroborando com a ideia, Pelli Neto e Morais (2006) dao énfase ao fato de que a
aplicacdo da regressao linear requer o atendimento aos seus pressupostos basicos, o que ¢ dificil
de se observar no contexto imobiliario. Especialmente nesse ramo, a abordagem encontra
dificuldades em duas questdes de grande importancia, que sdo a autocorrelacdo espacial e o

desconhecimento da forma funcional para o modelo a ser adotado.

2.4 Modelos de aprendizagem de maquinas

Aprendizado de maquinas ¢ uma subarea da ciéncia de dados, que por sua vez faz
parte da inteligéncia artificial (Oliveira, 2020). Esses modelos podem ser divididos em
algoritmos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado
supervisionado, o modelo ¢ treinado com uma amostra de dados rotulados, ou seja, com a
resposta esperada, enquanto no aprendizado nao supervisionado o modelo busca identificar
padrdes sem a necessidade de rotulos.

Na avaliagdo em massa, sdo aplicados métodos de regressdo por aprendizagem
supervisionada, entre os quais podem-se citar KNN, regressao linear, redes neurais artificiais,
métodos baseados em arvores e outros. Os modelos baseados em arvores, objetos de estudo
deste trabalho, se baseiam em arvores de decisdo, algoritmo que particiona conjuntos de dados

em funcdo de regras que maximizam o ganho de informagao a cada ramificagdo.

2.4.1 Arvore de decisio

O algoritmo de arvores de decisdo € um dos mais simples entre os modelos baseados
em arvore. Ele pode ser utilizado tanto para classifica¢do, nos casos de variaveis categoricas,
como para regressao, quando a varidvel alvo assume valores continuos.

Molnar (2025) explica que o método consiste em particionar iterativamente uma
amostra em duas partes, em funcdo de uma variavel de entrada especifica por vez. A primeira
divisdo se d4 no no raiz, que contém toda a amostra de treino— isto €, o conjunto de dados
usado para ajustar o modelo —, e a feature utilizada na divisdo deve ser a que permita a melhor
separacao dos dados, considerando a variavel alvo.

Apos a primeira divisdo, a amostra inicial que foi separada em duas partes podera

ser novamente particionada, em um novo no, denominado né de decisao. O modo como a nova
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divisdo se d4 ¢ o mesmo do nd raiz, ou seja, separando a subamostra em func¢do de uma feature
de tal sorte que os dois grupos resultantes da divisdo sejam o mais homogéneo possivel
internamente e, consequentemente, distintos entre si.

A estrutura final da arvore de decisao parte do no raiz e passa por nds de decisao,
nos quais sdo feitas novas separacdes, até atingir os “nos folhas”, quando se alcanga um nivel
de pureza satisfatorio, a partir da qual ndo ¢ feita mais nenhuma separagdo. Com os valores dos
nos finais, podem ser realizadas previsoes de novos dados a partir das features de entrada. A
Figura 4 mostra um exemplo de arvore de decisdo pequena que retorna o valor unitario de um
imoével.

Figura 4 - Exemplo de arvore de decisao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O critério para escolha de uma feature de referéncia para particionar a amostra
depende do grau de impureza das duas subamostras que resultardo dessa decisdo. O
procedimento consiste em buscar um ponto de separacdo que gere grupos com o minimo de
impureza possivel, ou seja, separe os dados em grupos o mais homogéneo possivel e diferentes
entre si. Comumente, a medida de impureza se da por entropia ou coeficiente de Gini.

Outra caracteristica importante da arvore de decisdo ¢ o conjunto de parametros que
definem seu crescimento. Esses pardmetros podem ser relativos a estrutura da arvore, como
profundidade méaxima, nimero maximo de nds ou nimero minimo de dados por nd. Também
podem ser relacionados ao grau de impureza ou ganho de informacdo, como ganho de
informag¢do minimo e redu¢do minima de impureza.

As definicdes desses parametros impactam no tamanho da darvore e,

consequentemente, no seu grau de complexidade. Quanto maior a complexidade, maior ¢ a
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tendéncia de sobreajustamento do modelo aos dados de treino, o que pode dar origem ao
problema de overfitting. Nesse cenario, o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treino
e falha nos demais, caso em que a variancia das predi¢des se torna alta.

Por outro lado, nos casos em que os parametros resultam em arvores pequenas, o
modelo resultante pode ser muito simples. Nessa situacdo, havera features importantes nao
consideradas pelo modelo, causando um problema de alto viés, ou generalizagdo. Esse
problema também ¢ conhecido como underfitting. A Figura 5 exemplifica o problema de viés
e variancia e como esses dois fenomenos afetam as predigdes.

Figura 5 - Ilustragao do efeito de viés e variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em Molnar (2025).

Nos modelos de machine learning, o dilema entre viés e variancia obriga o analista
a escolher por modelos com maior varidncia ou maior viés, uma vez que a diminui¢do de um
importa o aumento do outro. Nessas situagdes, o ponto 6timo de complexidade ou tamanho do
modelo se d4 quando ocorre a minimizagao do erro total. A Figura 6 mostra os comportamentos

do erro das predigdes, do viés e da variancia em fungdo da complexidade do modelo.
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Figura 6 - Grafico do dilema viés variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor, a partir de Goodfellow, Bengio ¢ Couville (2016).

As arvores de decisdo tém como pontos positivos o fato de serem um modelo de
facil interpretagdo, permitindo a identifica¢do das features mais importantes. Além disso, lida
bem com outliers e dados faltantes. Por outro lado, o algoritmo pode apresentar tendéncia a
overfitting e grande sensibilidade a mudancas nos dados de treino. Relagdes lineares simples
também podem ser de dificil captura, pois os nos dividem os dados em retas horizontais ou

verticais por padrao.

2.4.2 Métodos Ensemble

Métodos ensemble sdo combinagdes de modelos simples que, quando utilizados em
conjunto, sdo capazes de reduzir o viés ou a variancia, dependendo da arquitetura utilizada,
melhorando a performance dos modelos individuais. Para o caso de métodos baseados em
arvores, sao usados agrupamentos de arvores de decisdo para alcancar um resultado melhor.

Iban (2022) resume as duas arquiteturas de modelos ensemble: 1) os chamados
bagging (bootstrap + aggregation), que produzem diferentes preditores a partir de subconjuntos
da amostra de treino selecionados aleatoriamente; e 2) os chamados boosting, que empregam
modelos em sequéncia a partir da mesma amostra de treinamento, a fim de melhorar a
performance final. O modelo bagging tem como um dos principais exemplos o algoritmo
Random Forest, ja para o modelo boosting podem ser citados os algoritmos Gradient Boosting,

Light Gradient Boosting e Extreme Gradient Boosting.
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2.4.2.1 Bagging

O algoritmo Random Forest foi desenvolvido por Breiman (2001), e seu objetivo ¢
reduzir a variancia ao combinar diferentes arvores para a predicao final (aggregation), seja pela
média, em problemas de regressdo, ou pela maioria, em problemas de classifica¢do; e controlar
o viés a partir de regras diferentes daquelas usadas tradicionalmente para a geragdo de arvores
de decisdo. A primeira dessas regras ¢ que uma arvore nao ¢ criada a partir de toda a amostra
de treino, mas de uma parcela selecionada aleatoriamente (bootstrap). Além disso, os nos (raiz
e de decisdo) sdo formados a partir da melhor variavel entre um subconjunto aleatério das
varidveis disponiveis, e ndo necessariamente da melhor de todas.

Essa aleatoriedade imposta na criacdo das arvores faz com que elas sejam diferentes
entre si € ndo se ajustem perfeitamente aos dados de treino, mesmo que cresgam até a
profundidade méaxima, de modo que a diversidade introduzida por meio da aleatorizagdo evite
o overfitting. Apos gerada uma quantidade consideravel de arvores, o resultado ¢ agregado e
combinado para uma predi¢do final. O principio da sabedoria das multiddes ajuda a explicar o
aumento da precisdo ao se combinarem respostas independentes acerca de um problema. A
Figura 7 mostra o funcionamento esquematico do algoritmo Random Forest.

Figura 7 - Esquema de funcionamento de modelos do tipo bagging
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Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em Harjeet-Blue (2025).

Na primeira etapa, denominada bootstrapping, sao gerados subconjuntos de dados
a partir da amostra de treino por meio da selecdo aleatéria com reposicao. Em seguida, ¢
construida uma arvore de decisdo para cada subconjunto, sendo que o n6 de divisdo € escolhido
com base na melhor feature entre um subconjunto aleatdrio das varidveis. Por fim, na etapa de

aggregation, as predi¢des individuais sdo reunidas para a predi¢ao final.
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O Random Forest reduz o problema de overfitting, comum em algoritmos de
arvores de decisdo individuais, melhora a precisdo, pode ser aplicado tanto a problemas de
classificagdo como de regressao, lida bem com dados faltantes e ndo requer normalizagdo dos
dados. No entanto, apresenta alguns pontos negativos, como o custo computacional mais
elevado, sobretudo nos casos com grandes conjuntos de dados e variaveis, € menor
interpretabilidade dos resultados, em comparagdo com modelos mais simples, como regressao

linear ou arvore de decisdo simples.

2.4.2.2 Boosting

Os algoritmos de boosting seguem a mesma ideia de combinar predigdes a partir de
um conjunto de preditores “fracos” para criar um “forte”. A diferenga conceitual entre eles e os
do tipo bagging ¢ que a criagdo desses preditores se da sequencialmente, de modo dependente,
e ndo em paralelo, de modo independente. Além disso, embora a predigdo final também seja a
partir da combinacdo dos votos dos preditores fracos, nesses modelos podem ser atribuidos
pesos para cada um dos votos, de modo que alguns sdo mais importantes do que outros, tendo
mais representatividade na elei¢ao do valor final.

Considerando o dilema de viés e varidncia das de arvores de decisdo, os modelos
de boosting buscam reduzir o viés, aumentando a precisdo ao tratarem sequencialmente os
residuos das predi¢cdes anteriores. Mesmo assim, a ideia ¢ que a varidncia se mantenha
controlada, evitando o overfitting. Isso € possivel pela manuten¢ado intencional de arvores rasas,
ou de baixa profundidade, mantendo a simplicidade dos preditores individuais e evitando a
fotografia dos dados de treino.

Freund e Schapire (1996) propuseram o algoritmo Adaboost, um dos mais basicos
entre os do tipo boosting. Seu funcionamento envolve a criagcdo de arvores de decisdo com
apenas um nivel de profundidade, também denominada stumps, ou “tocos”, cujas predigdes sao
avaliadas posteriormente com base na propria amostra de treino. A partir dessa avaliagao,
atribui-se uma importancia com base na sua taxa de erro. Em seguida, ocorre um novo ciclo de
criacdo de stumps e avaliacao de performance, com a diferenca de que os dados cujas predigdes
foram incorretas na arvore anterior terdo uma aten¢ao maior na criagdo da arvore seguinte. O
processo se da continuamente, até atingir o numero de arvores definido na criacdo do modelo,
e a predi¢do final é a combinagdo das predi¢des dos stumps considerando seu respectivo peso.

O Gradient Boosting, por sua vez, proposto por Friedman (2001), se diferencia

porque suas arvores tentam encontrar os residuos da predi¢cdo de um modelo anterior, e ndo o
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valor da variavel alvo propriamente dito. Seu funcionamento se inicia com uma predi¢ao igual
para todos os dados, usualmente a média. Em seguida, sdo calculados os residuos, com os quais
serd criada uma arvore de decisdo, que tenta modelar os residuos a partir das varidveis de
entrada. A criagdo das arvores nao ¢ aleatorizada, mas deterministica, por meio da minimizagao
de uma fungdo de perda, como erro quadratico médio, para problemas de regressdo. Por isso,
essas arvores devem ser pouco profundas, para evitar o sobreajustamento. Os residuos previstos
pela primeira arvore sao multiplicados por uma espécie de redutor, denominado learning rate,
ou taxa de aprendizado, e adicionados ao valor médio arbitrado inicialmente. Calculam-se,
entdo, os novos residuos obtidos desse somatdrio € se criam arvores, sucessivamente, até uma
quantidade pré-definida. Por fim, a previsdo final do modelo se da pelo valor arbitrado
inicialmente (média) adicionado do somatdrio das previsoes de residuos de todas as arvores.

J& 0 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) pode ser considerado uma evolugdo do
Gradient Boosting. A principal diferenca € a introducao de regularizac¢do na criagao das arvores,
a fim de evitar overfitting. Isso ¢é feito por meio da utilizagdo de parametros que penalizam a
complexidade do modelo na funcao de perda. Além disso, Chen e Guestrin (2016), os criadores
do algoritmo, explicam que o XGBoost permite reducdo da utilizacdo de recursos
computacionais, por meio de mudancgas em relacdo ao acesso a memoria cache, compressao de
dados e técnicas de particionamento.

No contexto de avaliagdo imobilidria, esse algoritmo € capaz de tratar a dependéncia
espacial dos residuos, uma vez que nesses casos os erros sdo relacionados com as variaveis
geograficas. Para isso, o0 modelo identifica a eventual existéncia dessa correlagdo e busca
corrigi-la, tornando os residuos aleatorios no espago, como devem ser. Conforme Harrison
(2020, p. 126), o algoritmo tenta capturar e tratar qualquer padrdo nos erros, até que se tornem
aparentemente aleatorios. Nos modelos tradicionais, o tratamento desse fendmeno, que quebra
um dos pressupostos da regressdo linear classica, ¢ complexo, assim como a predigdo para
novos dados fora da amostra. Oliveira et al. (2024) demonstraram a maior capacidade do
algoritmo XGBoost em corrigir a autocorrelacdo espacial dos residuos de um modelo de

avaliacdo em massa, quando comparado com o método de regressao linear espacial.

2.4.3 Aplicacées de machine learning para avaliacio em massa

Algoritmos de machine learning baseados em darvore tém sido aplicados com
sucesso em avaliagdes em massa com propdsitos tributarios, de acordo com Zilli, Bastos e da

Silva (2024). Entre os modelos disponiveis, os autores priorizaram os baseados em arvores para
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mapear o estado da arte, por suas predigdes apresentarem maior precisdo quando comparadas
com outros métodos. Eles abordaram as principais técnicas utilizadas nesse contexto, desde as
mais simples, como arvores de decisdo, até¢ os métodos avangados de modelos combinados,
conhecidos como ensemble, incluindo Random Forest, AdaBoost, CatBoost, Gradient
Boosting, XGBoost e LightBoost.

Como resultado, os autores identificaram o modelo Random Forest como sendo o
mais estudado, seguido por Gradient Boosting ¢ XGBoost. Além disso, o Random Forest
apresentou a melhor performance em metade dos trabalhos analisados. Ja4 em relagdo as
métricas de desempenho, o RMSE foi a mais adotada pelos pesquisadores. Os autores
destacaram que a pesquisa na area ainda ¢ incipiente e sugeriram novos estudos futuros, como
a avaliacdo dos modelos para diferentes regides e tipologias e a exploragdo e o teste da eficacia
de técnicas de feature engineering para a selecdo de varidveis relevantes.

Antipov e Pokryshevskaya (2010) elaboraram modelos de avaliagio em massa de
apartamentos na cidade de S3o Petersburgo, na Russia. A amostra era formada por 2.848 dados
de transacdes de apartamentos. No estudo, o algoritmo de Random Forest teve a melhor
performance, medida pelo MAPE (14,86%), entre varios outros, como regressdo multipla,
KNN, redes neurais e outros.

Nas consideracdes finais desse trabalho, os autores destacaram a capacidade do
modelo de lidar com dados faltantes, varidveis categoricas multiplas e outliers. Além disso,
observaram que todos os algoritmos testados apresentaram melhor desempenho ao prever o
preco por metro quadrado em vez do preco total do imoével. No que diz respeito a importancia
das variaveis explicativas, ou features, as duas principais foram locacionais: distrito e tempo
até o centro da cidade por metro.

Carranza et al. (2018) realizaram estudo de avaliagdo em massa de terrenos na
cidade de Rio Cuarto, na provincia de Coérdoba, Argentina. Com amostra de 283 dados, os
autores aplicaram o algoritmo Random Forest para predi¢ao de valores da terra, combinado
com técnica de krigagem no tratamento dos residuos. A média do erro percentual absoluto
(MAPE) foi de 19%, enquanto a mediana desses erros foi de 13%, indicando um bom
desempenho do modelo, segundo os pesquisadores. Entre os beneficios destacados da aplicagao
da técnica, foram destacadas a agilidade na atualizacdo dos valores imobilidrios € a melhoria
na equidade do sistema tributario.

Oliveira (2020) utilizou uma amostra robusta com 8.209 dados de terrenos
coletados de um periodo de cinco anos do Municipio de Fortaleza, no Brasil, para comparar os

modelos Random Forest e XGBoost, tendo como referéncia o de regressao classica. Por meio
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de graficos de dependéncia parcial, mostrou que os algoritmos foram capazes de capturar e
descrever bem o comportamento da varidvel dependente (preco unitario) em relagdo as
explicativas, como area do terreno e distancia a via principal. Com os residuos das predicoes,
aplicou o teste de Wilcoxon para confirmar a hipotese de que os modelos sdo estatisticamente
todos diferentes entre si.

Como resultado desse estudo, a performance dos algoritmos de aprendizagem de
maquinas foi confirmada como superior a regressao classica, tendo obtido MAPE de 24,40% e
28,64%, respectivamente, para XGBoost ¢ Random Forest, contra 34,09% da regressao. O
XGBoost também superou os demais modelos em métricas como COD, RMSE, MAE ¢
apresentou o menor residuo mediano.

Zilli e Bastos (2024) também compararam performances de modelos, tendo como
amostra 1.572 dados de ofertas de apartamentos da regido central de Florianopolis, Brasil,
coletados via webscrapping e tratados posteriormente. As modelagens incluiram regressao
linear multipla, Random Forest e Gradient Boosting. Nestas duas ultimas, foi utilizado o preco
total linear como resposta, enquanto na regressao linear se utilizou a transformada em logaritmo
natural como variavel dependente.

Na comparac¢ao, o algoritmo Gradient Boosting obteve os melhores resultados em
todas as métricas: RMSE, MAE, MAPE, COD, R? com predi¢des até 30% mais precisas que
as dos demais. Além disso, foi o tnico que alcangou PRD dentro da faixa estabelecida pelo
IAAO (0,98-1,03), parametro importante para avaliagdes em massa com fins tributarios,
enquanto os outros dois modelos apresentaram tendéncia de subavaliar os imdveis mais caros.
Os autores destacaram a capacidade dos algoritmos de aprendizagem de maquinas de capturar
as complexidades do mercado imobilidrio, como a dependéncia espacial. Por fim, sugeriram a
aplicagdo do método em outras regides e com outros algoritmos.

Oliveira et al. (2024) realizaram um estudo para comparar nove algoritmos de
aprendizagem de maquinas para avaliagdo em massa com a abordagem estatistica classica. O
objetivo era observar especialmente a interpretabilidade, considerando a finalidade tributaria, e
a capacidade de tratar a autocorrelagdo espacial dos residuos. Para isso, dispuseram de uma
amostra com 43.585 dados de apartamentos do Municipio de Fortaleza, entre ofertas e
transacOes efetivadas, capturados dos anos de 2017 a 2021. Além das métricas de desempenho
comumente aferidas, como MAPE, R? e RMSE, os pesquisadores também calcularam o indice
de Moran I para medir a autocorrelagdo espacial.

Como resultado desse estudo, foram encontradas performances semelhantes entre

os algoritmos de aprendizagem de maquinas, com uma leve superioridade do XGBoost. Nos
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modelos cléssicos, foi constatada presenga de autocorrelagdo espacial e regressividade.
Percebeu-se também que ha uma dicotomia, uma espécie de trade off, entre melhorar a
performance e fornecer interpretagdo do modelo. Isso porque os classicos ndo foram capazes
de resolver o problema da autocorrelagdo espacial, mas sao de facil interpretagdo, enquanto o
algoritmo XGBoost, por exemplo, cujos resultados sdo mais dificeis de interpretar, sanou o
problema. Por fim, como futuros trabalhos, os autores recomendaram a aplicagdo de técnicas
de interpretagdo de modelos de Inteligéncia Artificial para simplificar a complexidade desses

resultados.

2.5 Técnicas de interpretacio

Segundo Das e Ras (2020), Explainable Artificial Intelligence (XAl) é o campo da
Inteligéncia Artificial que promove uma série de ferramentas e técnicas que permitem uma
interpretagdo intuitiva e compreensivel das decisdes dos algoritmos. Os autores dividem essas
técnicas em dois escopos: global e local.

Na parte global, busca-se entender o modelo como um todo, hierarquizando as
variaveis de entrada em termos de relevancia para a predi¢ao final. Ja localmente, as técnicas
tentam traduzir como cada variavel influenciou a predicao de um unico dado. A interpretagao
local ¢ fundamental nao apenas para a compreensdo do resultado, mas também para
identificacdo de eventuais erros e comportamentos inesperados. Além disso, pode revelar
padrdes ou relagdes de influéncia até entdo ndo documentados na literatura, que tenham sido
detectados pelo algoritmo.

No contexto de avaliagdes em massa, de acordo com Iban (2022), os estudos de
algoritmos de aprendizagem de maquinas baseados em arvores tém focado na performance dos

algoritmos, e ndo tanto nas técnicas de interpretagdao dos resultados.

2.5.1 Permutation Feature Importance

Permutation Feature Importance (PFI) mede o aumento do erro na predi¢ao de um
modelo, apd6s os valores de uma varidvel serem embaralhados (Molnar, 2025). O
embaralhamento dos valores das varidveis mais relevantes tende a causar erros maiores, o que
se reflete no resultado do PFI. Dessa forma, ¢ possivel hierarquizar as features em funcao de

sua relevancia.
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O procedimento, introduzido por Breiman (2001), consiste em treinar um modelo e
calcular uma medida de performance, como o coeficiente de determinagdo R?. Em seguida, com
uma amostra separada, embaralham-se os valores de uma varidvel explicativa e sao geradas
predi¢des com o modelo treinado. Com essas predigdes, calcula-se o novo R? e se determina a
queda do desempenho em relagdo ao valor original. Repete-se esse processo (com diferentes
embaralhamentos) para a mesma varidvel e se calcula a média das quedas de desempenho. O
procedimento ¢ aplicado a todas as variaveis explicativas. As varidveis mais importantes sao
aquelas cujas permutacdes provocaram as maiores perdas de desempenho.

Iban (2022) defende a utilizagdo de PFI para a sele¢@o das variaveis mais relevantes
antes da criagdo de um modelo definitivo. Essa filtragem permite a criagdo de um modelo com
menos features, as mais relevantes, de modo a reduzir o custo computacional e podendo até
melhorar seu desempenho.

Molnar (2025) cita como principais beneficios o fato de a técnica propiciar uma
visdo global a respeito do comportamento do modelo e de ndo exigir retreinamento do modelo.
Por outro lado, aponta a limitagdao de ndo ser possivel conhecer o sentido do efeito da variavel
e a fragilidade para casos em que ha correlagdo entre duas ou mais variaveis.

Essa fragilidade para varidveis correlacionadas pode ocorrer por dois motivos: 1)
nao se conseguir isolar o efeito de apenas uma variavel e, ao ser aplicada a técnica, o efeito da
variavel ¢ subestimado, pois outras que sdo correlacionadas ja estariam demonstrando seu
efeito; ii) ao ter os valores de uma das varidveis correlacionadas permutados, sdo criadas

situagdes que ndo seriam possiveis no mundo real.

2.5.2 Grafico de dependéncia parcial

Friedman (2001), ao apresentar o algoritmo Gradient Boosting Machine, propds
também uma técnica para analisar a influéncia marginal de uma varidvel explicativa sobre a
variavel alvo denominada partial dependence plot, ou grafico de dependéncia parcial. Segundo
o autor, o grafico do valor da variavel alvo como funcao de seus argumentos fornece um resumo
abrangente de sua dependéncia em relacdo aos valores conjuntos das variaveis de entrada.

Com o grafico, ¢ possivel observar como a variavel de interesse se comporta com a
variagdo uma ou duas features. Além da relevancia de cada feature, a técnica permite
compreender a natureza da relagdo entre as varidveis, se linear, monotdnica ou mais complexa

(Molnar, 2025).
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A metodologia para criagdo do grafico ¢ simples e intuitiva: cada ponto representa
a média das predi¢des quando se alteram, virtualmente, todos valores de determinada variavel
a um valor especifico. Por exemplo, para construir o grafico de dependéncia parcial do valor
unitario de um terreno em funcao de sua area, a partir de um modelo ja treinado, basta calcular
a média das predi¢des para uma amostra alterando todos os valores da area para, por exemplo,
100m?, e plotar no grafico. Em seguida, o processo ¢ repetido para outros valores, como 200m?,
300m? e assim por diante.

Oliveira (2020) analisou justamente essa relacao (preg¢o unitario do terreno em
funcdo de sua area) para o municipio de Fortaleza e observou trés comportamentos distintos do
efeito do acréscimo de area no valor unitario de terrenos: 1) até 750m?, o valor unitario decresce
com o aumento da area, explicado pelo principio da utilidade marginal decrescente; ii) a partir
dai, até¢ 10.000m?, o valor unitario aumenta com o acréscimo de area, o que ¢ explicado pela
maior possibilidade de incorporagdo imobiliaria, segundo o autor e iii) para terrenos maiores
que 10.000m?, o acréscimo de area volta a reduzir o valor unitdrio devido a utilidade marginal
decrescente.

Molnar (2025) reconhece a praticidade da técnica, por ser de facil implementacao,
interpretagdo e compreensao. No entanto, aponta limitagcdes semelhantes as da PFI, sendo uma
das principais a suposi¢ao de que as variaveis explicativas sdo independentes. Essa premissa
pode ocasionar cenarios que ndo existem na vida real, devido a interdependéncia das varidveis
explicativas, na pratica. Além disso, diz que efeitos diferentes podem ser omitidos, pelo fato de
o grafico mostrar a média dos efeitos marginais, o que poderia ser sanado com a plotagem das

curvas individuais, € ndo da média.

2.5.3 SHAP

Shapley (1952), no contexto da teoria dos jogos, fundamentou o que ficou
conhecido como valor de Shapley: um método justo de dividir determinado valor entre os
participantes de uma coalizdo. Baseado nos axiomas da eficiéncia, simetria, nulidade e
aditividade, o método reparte o ganho de um jogo cooperativo entre os participantes em fun¢ao
da contribui¢do marginal de cada um deles.

Ao explicar o valor de Shapley, Molnar (2022) utiliza um exemplo pratico: a divisdo
do custo de uma corrida de tdxi entre trés pessoas. Nesse exemplo, assume-se que sao
conhecidos os custos das corridas para todas as possiveis combinagdes de passageiros, ou seja,

o custo quando cada individuo viaja sozinho, quando dois viajam juntos e quando os trés
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compartilham o taxi. Para calcular o valor de Shapley de cada participante, considera-se sua
contribuicdo marginal em todas as coalizdes possiveis das quais poderia fazer parte. Essa
contribuicao € obtida subtraindo o custo da corrida sem o individuo do custo da corrida com o
individuo. A média dessas contribui¢des para cada individuo € o seu valor de Shapley, e a soma
desses valores de cada participante sera igual ao custo total. A Figura 8 esquematiza o problema
e calcula o valor de Shapley para os individuos A (Ana), B (Bob) e C (Charlie).

Figura 8 - Exemplo de calculo de valor de Shapley.
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=
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E

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em Molnar (2025).

Na imagem, as possiveis combinagdes de passageiros estdo a esquerda, C1 a C8,
com seus respectivos custos. Ha seis coalizdes possiveis e, para cada uma delas, ¢ calculada a
contribui¢cao marginal da inclusdo do individuo de interesse, comegando por Ana, com o valor
final de 5,50. Ao repetir o processo para os individuos B e C, obtém-se, respectivamente, 15,50
e 30,00. A soma dos trés valores resulta em 51,00, o valor total da corrida. Matematicamente,

o valor de Shapley ¢ dado pela equagao 6.

o= Y =D u g - v (06)

N!
SEN{j}

em que:
N ¢ o conjunto total de jogadores;
S ¢ o subconjunto de jogadores que ndo inclui o jogador j;
|S| é o nimero de jogadores em S;

v(S) ¢ o valor da fung¢do caracteristica para a coalizdo S, ou seja, o valor gerado por esse grupo;
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(w(S U {j}) — v(S) é a contribui¢do marginal do jogador j ao entrar na coalizdo S;
|S|!(N — |S| — 1)! é o peso da contribuigdo marginal, que representa a probabilidade de j se
juntar a coalizdo S em uma ordem aleatdria de jogos.

Vale destacar que o ultimo termo, o peso da contribui¢do marginal, ¢ utilizado para
considerar os casos em que ha repeti¢do dos participantes que antecedem o jogador j, em ordens
diversas, e que, portanto, devem ser contadas em peso maior. No exemplo do taxi, o peso maior
seria para representar a repeti¢ao das contribuigdes marginais 0 e 15, no caso do individuo A,
que sao formados pelas mesmas coalizoes, mudando apenas a ordem dos participantes.

No contexto de machine learning, Lundberg e Lee (2017) introduziram o SHAP
(Shapley Additive exPlanations), técnica que tem como objetivo atribuir para cada variavel a
contribuicdo marginal correspondente. Essa atribui¢do ¢ feita individualmente para cada
predicdo, ou seja, as features podem contribuir de modo diferente para cada nova observacao.
Conceitualmente, o calculo ¢ andlogo ao do valor de Shapley. Na pratica, existem diferentes
métodos, sendo o TreeSHAP o mais adequado para algoritmos baseados em arvores.

O somatorio dos valores SHAP explica a diferenga entre a médias das previsoes de
um conjunto de dados e a previsdo para uma observacao especifica. Para isso, uma vez que o
modelo estd treinado e as arvores estruturadas, de modo analogo ao valor de Shapley
tradicional, calcula-se a contribui¢do marginal média da inclusdo de uma variavel na estimativa
de uma predi¢do. No método TreeSHAP, o caminho na arvore se d4 de modo ponderado nos
ramos em que a divisdo se dd4 em fun¢do de uma feature que estd ausente na coalizdo,
proporcionalmente a quantidade de dados no treinamento do modelo. Ja quando a feature esta
presente na coalizdo, o percurso na arvore se da normalmente. Assim, ¢ possivel avaliar o
impacto da inclusdo de cada variavel em diferentes coalizdes e calcular a média dessas
contribuigoes.

Lundberg e Lee (2017) afirmam que a técnica permite o aumento de credibilidade
dos modelos, uma vez que explica em parte as suas consideragdes. Além disso, prové meios
para melhorar seu funcionamento, bem como o entendimento a respeito do funcionamento do
processo modelado.

Por outro lado, Molnar (2025), embora reconheca a grande contribui¢do e utilidade
da técnica, cita a dificuldade de atribui¢do de valores SHAP ao lidar com variaveis
correlacionadas e a criagdo de combinagdes impossiveis de varidveis, no caso do método
KernelSHAP. Além disso, um ponto importante diz respeito a dificuldade da interpretagao de

varidveis que atuam em conjunto, como no caso das coordenadas geograficas (latitude e
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longitude) que sdo importantes em diversos contextos e suas interpretagdes sao necessariamente
feitas em conjunto.

Em um modelo qualquer, os valores SHAP para cada feature sdo interpretados
como a contribuicao individual da respectiva variavel para a previsao de uma observagdo em
especifico. Uma forma de visualizag¢do dessas contribui¢des € o grafico de forcas ou force plot.
A Figura 9 mostra um exemplo desse grafico aplicado a previsdo de uma observacdo presente
em um conjunto de dados de precos de casas na Califérnia, com valores em centenas de milhares
de dolares.

Figura 9 - Exemplo de force plot

higher

AveBedrms = 1.075 ' Laiilude =32:58 | Medinc = 4.152 AV

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura, sdo mostradas as contribuicdes de cada variavel, de modo que o total
explica a diferenga entre o valor base, proximo a 2,04, para o valor da predicdo, 1,78. As
features que contribuiram para o aumento do valor sdo mostradas em vermelho, enquanto as
que contribuiram para a redu¢do, em azul. Nesse caso, a renda média (MedInc), cujo valor foi
de 4,152, foi a que mais contribuiu para o aumento da predi¢do. Ja do outro lado, a média de
ocupantes por residéncia, 4,181 para esta observacao, foi a varidvel que mais contribuiu para a
reducdo da predicdo.

Essas mesmas informagdes podem ser visualizadas em um grafico denominado
cascata, ou waterfall plot, que tem como vantagem a hierarquizacao das variaveis em funcao
da importancia, para aquela observagdao. Ao mesmo tempo, o grafico em cascata também exibe

os valores dos atributos e as respectivas contribuigdes, conforme a Figura 10.
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Figura 10 - Grafico de valores SHAP de cascata
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Existem graficos que agregam os valores SHAP de todas as observagdes e variaveis.
Com isso, € possivel realizar andlises globais a respeito do comportamento de cada feature e do

modelo como um todo, conforme mostrado nas figuras abaixo.
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Figura 11 - Dependéncia parcial com SHAP  Figura 12 - Summary plot
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 11 mostra um gréfico de dependéncia parcial, criado a partir dos valores
SHAP. Também ¢ exibido um histograma dos dados, em cinza. Nesse caso, pode-se observar
uma relagdo positiva forte entre renda e preco. Ja a Figura 12 exibe o tradicional summary plot,
que lista as features em ordem de importincia global e permite a analise do comportamento de
cada variavel. Para a variavel AveOccup, por exemplo, os valores mais altos (em vermelho/rosa)
influenciam negativamente na predicao, pois seus valores SHAP sdo negativos, estando a
esquerda da reta vertical que indica o zero, enquanto os valores mais baixos tendem a aumentar
o valor da predicao. Dai, pode-se interpretar que quanto maior a média de ocupantes, menor
tende a ser o valor predito pelo modelo.

Ja a Figura 13 e a Figura 14 exibem o chamado heatmap graph. Nesse gréafico, as
variaveis também sao listadas conforme sua importancia, € as cores mostram os valores SHAP
por cada observacdo. A principio, os dados sdo ordenados por um algoritmo de clusterizagao
hierarquica (Lundberg, 2018), como na Figura 13, mas podem ser reordenados, como na Figura

14, para a qual se utilizou da ordenagao pelo valor da predigdo.
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No contexto de avaliagdo em massa, essa técnica tem sido utilizada em estudos
recentes. Iban (2022) discutiu os resultados obtidos com a técnica SHAP para um modelo de
previsao de valor de mercado para apartamentos no distrito de Yenisehir, na Turquia, com o
algoritmo XGBoost, escolhido apos ser comparado com um modelo classico de regressao linear
e outros de machine learning (Random Forest, LightGBM e Gradient Boosting). Os modelos
foram criados a partir de uma amostra com 1002 dados e 43 variaveis independentes. Com a
técnica, o autor observou as relagcdes complexas que o algoritmo foi capaz de capturar, o que
resultou em uma performance superior a dos demais modelos. Destacou-se também a
possibilidade de verificar a presenca de viés em variaveis nos casos em que as predi¢des sao
muito distantes do valor base.

Tarasov e Sliwifiski (2024) elaboraram modelos com os algoritmos Random Forest
e XGBoost para estimar os valores de residéncias em Varsdvia, na Polonia, com base em 55
variaveis independentes e 10.827 dados de transa¢do, no ano de 2021. Com SHAP, além de
analisarem predi¢des pontuais, os pesquisadores identificaram a captura de uma relagdo nao
linear entre o prego e a idade da edificacdo, uma das varidveis mais relevantes globalmente. Foi
observada uma redu¢do do prego em imdveis de até 20 anos, seguida de aumento a partir dos
40 anos, o que foi explicado pela mudanga de percepcao ou aprego por estilos arquitetonicos
mais antigos na cidade. Junto da idade, coordenadas geograficas e area foram as variaveis mais
relevantes globalmente. Os autores concluiram que foi demonstrada a praticidade da aplicagdo
de técnicas XAl no contexto de avaliacdo de mercado de imdveis e sugeriram prosseguimento

dos estudos, com novas pesquisas em diferentes regides e recortes temporais.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacao e analise exploratoria dos dados

A base de dados desta pesquisa ¢ composta por eventos de transagdes e ofertas de
apartamentos, coletados nos anos de 2024 e 2025 e mantidos pela Secretaria Municipal das
Financas (Sefin), no municipio de Fortaleza. A amostra com a qual foram elaborados os
modelos ¢ composta por 6.660 dados. Os dados possuem, basicamente, duas origens: 1) coleta
de antncio de imdveis da internet, placas de venda, tabelas de pregos ou outros meios ¢ ii)
Declaragdes de Transmissdo Imobilidria (DTI) de transagdes efetivamente realizadas.

Os dados de ofertas sdo coletados e mantidos pelo Observatorio do Mercado
Imobiliario (OMI) da Sefin. O OMI ¢ responsdvel por monitorar o mercado de imoveis do
municipio, com coletas continuas e georreferenciadas de anuncios de imoveis de diferentes. Ja
as informagdes oriundas de DTI se devem ao fato de a Sefin ser o drgao responsavel por recolher
o ITBI e, por isso, todas as transagdes onerosas de imdveis passarem pelo processo de
declaragdao formal como requisito para pagamento do imposto. A amostra com esses dados foi
obtida por meio de um pedido formal ao 6rgdo, por meio do Portal da Transparéncia, no Sistema
Eletronico do Servico de Informagao ao Cidadao.

Ressalta-se a opg¢ao pela inclusdo de observacdes oriundas de anuncios de vendas
(ofertas), e ndo apenas de transacdes efetivadas, mesmo que o objetivo dos modelos seja prever
valores de mercado. H4 duas razdes principais para isso:

1) Conforme Cagdas (2013), o valor de transagdes declarados por cidadaos para
fins de calculo de impostos sdo usualmente mantidos abaixo do real, a fim de
reduzir o valor do tributo cobrado. Com isso, ¢ importante para a Administragao
Tributaria o monitoramento continuo do mercado imobilidrio, por meio de
anuncios de vendas e, com isso, controlar o “fator de oferta” aceitavel de
diferenca de precgos entre anuincios e transagdes efetivadas, a partir do parametro
do regressor;

i1) De acordo com Grover (2016), pode ser dificil montar uma amostra robusta o
suficiente apenas com dados de transacdes em regides onde o mercado
imobiliario ndo seja aberto o suficiente. Nessa situacdo, em paises com o Brasil,
¢ bastante usual o emprego de ofertas na amostra para fins de avaliacdo
imobilidria, inclusive em pesquisas académicas (Carranza et al., 2018; Oliveira,

2020; Zilli e Bastos, 2024; Oliveira, 2024).
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Devido a amplitude temporal das observacdes que se estende a um prazo superior
a um ano, uma das variaveis empregadas ¢ uma dicotdmica, a2025, que indica se a observacao
¢ do ano de 2025 ou nao, caso em que ¢ de 2024. Com isso, espera-se que seja capturada a
variacao dos pregos observados nos distintos anos.

Localizada no Ceard, Nordeste do Brasil, Fortaleza possui uma area de 312,35km?,
totalmente urbana, com uma populagdo estimada de 2,57 milhdes de pessoas, em 2024. Isso
resulta em uma densidade populacional de 8.242 habitantes/km? (IBGE, 2025), sendo a capital
mais densamente povoada do Pais. A despeito do destaque econdmico entre as capitais do
Nordeste (1*) e até do Brasil (8"), Fortaleza é uma cidade desigual economicamente.
Espacialmente, essa desigualdade ¢ observada com clareza, sendo a regido ao norte ¢ a leste do
Centro aquela com maior renda. A medida que se distancia dessa area, a renda média per capita
tende a diminuir, sendo as menores encontradas na periferia, proximo aos limites do Municipio.

A Figura 15 mostra essa desigualdade espacial de renda a partir de dados do Censo de 2022.

Figura 15 - Mapa de renda do chefe de familia, elaborado a partir dos dados do Censo do
IBGE, de 2022

=
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Legenda: e

Renda do chefe de familia (R$)
R$ 15.615,20

Q 2.5 5 km

R$ 608,50

Fonte: Elaboragdo propria.
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Essa desigualdade espacial evidencia a necessidade do georreferenciamento dos
dados, uma vez que a valoracdo de um bem imdvel ¢ altamente influenciada pelo espago no
qual estad inserido, sobretudo para municipios nos quais os indices socioecondmicos sdo tao
diversificados como os de Fortaleza.

De acordo com dados do Cadastro Imobilidrio Municipal, Fortaleza possuia cerca
de 855 mil imdveis cadastrados ao final de 2024, dos quais 261 mil sdo apartamentos,
representando 30,51% do total. Em 2024, essa tipologia foi responsdvel por 59,3% das
transagdes imobiliarias registradas na Sefin. O fato de os apartamentos terem maior
representatividade nas transagdes indica uma alta demanda por imoveis dessa tipologia no
mercado imobiliario atual. Essa demanda se traduz na arrecadagdo municipal de ITBI, cuja
receita provém majoritariamente (53,7%) de transacdes de apartamentos.

Com dados oriundos de declaracdes de valores dos contribuintes ao realizarem
transagdes, bem como de ofertas coletadas e mantidas pelo OMI da Sefin, a amostra abrange
todo o territério do Municipio e temporalmente se restringe ao periodo entre janeiro de 2024 e
junho de 2025. A variavel alvo dos modelos foi o preco unitario do imével, ou seja, o prego por
metro quadrado de area privativa. As variaveis explicativas sao mostradas na Tabela 1.

Tabela 1 - Descricao das variaveis
Variavel = Descri¢do

renda Representa a renda média do chefe de familia, em RS, ajustada a uma superficie de
tendéncia construida por krigagem, tendo como base os dados de renda média por setor
censitario, divulgados pelo IBGE, por ocasido do Censo de 2022 (IBGE, 2025).

distpv Distancia, em metros, do centro do lote em que se localiza o imdvel ao polo de
influéncia valorizante mais proximo.

distassp Distancia, em metros, do centro do lote em que se localiza o imével ao assentamento
precario mais proximo.

distsh Distancia, em metros, do centro do lote em que se localiza o imovel ao shopping center
mais proximo.

distbm Distancia, em metros, do centro do lote em que se localiza o imdvel a Avenida Beira-
Mar.

test Representa, em metros, o comprimento da testada principal do lote em que se situa o
dado observado.

iamaxeq Representa o indice de aproveitamento maximo equivalente, segundo Lei de uso e
ocupagao do solo de Fortaleza (LC 236/2017).

dv Variavel que representa a densidade de verticalizagdo, calculada a partir da

concentracdo de condominios verticais com elevador, obtida por interpolagdo kernel
com fung¢do quadratica de raio 200m.

dorm Variavel discreta que representa a quantidade de dormitorios existentes no apartamento.
elev Variavel dicotdmica que indica a presenca ou ndo de elevador.

pisc Variavel dicotomica que indica a presenga ou ndo de piscina.

pvip Variavel discreta que representa a quantidade de pavimentos tipos do edificio a que

pertence o apartamento observado.



Vg

areapriv

andar

idade

a2025

of
X

y
punit

38

Variavel discreta que representa a quantidade de vagas de garagens disponiveis a
unidade do apartamento observado.
Area privativa do imdvel, em metros quadrados.

Varidvel discreta que representa o andar em que se localiza o apartamento observado.
Para apartamentos em edificios sem elevador, a ordem de contagem do andar foi
invertida.

Varidvel continua que representa, em anos, a diferenca de tempo entre a época da coleta
do dado e a finalizagdo da constru¢do do edificio. Imovel em construg¢do tém idade
negativa.

Variavel dicotomica que indica se o dado foi coletado no ano de 2025 ou ndo, caso em
que o dado foi coletado em 2024.

Variavel dicotdmica que indica se a origem do dado ¢ oferta ou ndo, caso em que a
origem € uma transagao.

Representa a longitude do centroide do lote, em coordenadas UTM.

Representa a latitude do centroide do lote, em coordenadas UTM.

Prego unitario do imdvel, em R$/m?, obtido pela relagdo entre o prego dividido pela
area privativa do imovel (areapriv).

Fonte: Elaborado pelo autor

A estatistica descritiva e os histogramas das variaveis utilizadas para elaboragao do

modelo estdo dispostos, respectivamente, na Tabela 2 e no Apéndice A. Além disso, a Figura

16 mostra a localiza¢ao dos dados. Inicialmente, a amostra era composta por mais observagoes,

distribuidas entre 2.331 diferentes condominios. No entanto, como alguns poucos edificios

concentravam uma quantidade desproporcional de dados, optou-se por limitar a no maximo

cinco registros selecionados aleatoriamente por condominio. ApOs esse ajuste, a amostra

utilizada na elaborag¢dao dos modelos passou a contar com os 6.660 registros definitivos.

Tabela 2 — Estatistica descritiva da amostra

Desvio

Varidvel ~ Média cadiio 0% 25% 50% 75% 100%
renda 7.477,01 3.837,99  1.240,51 3.714,68 7.587,39 10.866,94 15.595,48
distpv 201,21 175,08 0,00 72,58 175,86 282,49 2.074,36
distassp 278 25 249,67 0,00 89,20 219,82 413,77 2.537,17
distsh 1.294,78 97733 0,00 568,09 1.065,20 1.788,40 7.876,12
distbm  4.306,67 3.774,84 036 1.307,60 2.906,23 6.530,72 18.022,82
test 58,96 42,10 5,50 31,85 47,00 75,00 384,00
iamaxeq 7 38 0,57 0,47 2,00 2,50 3,00 3,00

dv 0,29 0,28 0,00 0,03 0,18 0,51 1,00
dorm 2,78 0,68 1,00 2,00 3,00 3,00 6,00

elev 0,76 0,42 0,00 1,00 1,00 1,00 1,00

pisc 0,44 0,50 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00

pvip 12,89 7,82 1,00 5,00 12,00 20,00 51,00

vg 1,86 1,05 0,00 1,00 2,00 2,00 15,00
areapriv. 106,17 76,46 30,00 60,24 83,69 125,62 1.217,54
andar 6,86 5,68 0,00 3,00 5,00 10,00 44,00
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idade 19,50 13,43 -5,10 9,05 18,52 29,70 63,36

a2025 0,33 0,47 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00

of 0,28 0,45 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00

x 55427239  3.439,50 541.637,87  552.088,71  555.154,38  556.652,52  562.12538
y 9.584.770,05 3.586,81 9.570.298,69 9.583.117,06 9.586.070,13  9.587.383,10  9.590.580,34
punit 5.932,47 3.435,66 1.082,70 3.462,00 4.995,60 7.457,33 38.051,21

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2, com a estatistica descritiva da amostra, evidencia a heterogeneidade do
Municipio ao exibir extremos tao destoantes da média, mesmo considerando os desvios padrao.
Essa situacao representa um desafio para a elaboragdo de modelos de predi¢do de valores de
mercado, sobretudo para o modelo classico de regressdo, em que os parametros tendem a
capturar a influéncia média das variaveis.

Figura 16 - Localizacdo dos dados utilizados, com os respectivos valores
N

e

Legenda:

Preco Observado @

@ Até RS 860.000

@ R$860.000 - R$ 2.500.000

@_ R$ 2.500.000 - R$ 7.500.000
R$ 7.500.000 - R$ 16.585.000

Maior que R$ 16.585.000 0 s, 5km
Limite de Fortaleza [

Fonte: Elaboragao propria.

Observa-se uma alta concentracao de dados na regido proéxima a Praia de Iracema,
nos bairros Meireles e Aldeota, onde se concentra a maior quantidade de edificios residenciais.
Essa também ¢ a regido mais valorizada, o que ¢ observado pela cor dos dados, indicando o alto

valor dos imoéveis.
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A matriz de correlagdo (Figura 17) indica, par a par, a correlagdo entre as variaveis
do modelo. A andlise desses valores ¢ importante ndo s6 para identificar previamente as
variaveis que tendem a ser mais importantes para explicar a variavel explicada. Ela serve
também para identificar correlagdo entre varidveis explicativas, o que pode, posteriormente,

dificultar as interpretacdes dos resultados dos modelos.

Figura 17 - Matriz de correlagdo

. 5 o >

£ 5 & 3 & 5 %5 5 v o 4 & B8 25 &§ T I 6 x > &
test 0,31 -036 0,34 008 -0,17 022 042 -021 024 -0,09 -0,11 -0,14 -0,16 -0,08 -0,20 0,02 -0,07 -0,16 -0,38 -0,06
areater 045 -044 0,43 009 022 032 054 -031 0,19 -0,23 -0,23 -0,24 -0,25 -0,18 -0,17 0,02 -0,09 -0,27 -0,47 -0,15
renda -0,31 0,17 041 -0,54 0,52 0,01 056 039 053 051 038 009 -001 012 054 054 0,49
dv -0,36 0,20 0,20 -0,53 042 -0,10 045 031 044 048 031 0,17 -001 013 042 060 0,38
iamaxeq -034 -043 044 037 0,30 0,16 -0,45 -0,67 035 -0,12 0,33 027 023 024 023 024 -001 003 0,17 0,67 0,19
distpv 0,08 009 -0,17 -0,20 026 029 -0,16 -0,01 -0,20 -0,10 -0,10 -0,13 -0,13 -0,09 0,00 -0,01 -0,02 -0,31 -0,16
distassp -0,17 0,22 041 020 0,16 0,03 0,09 -0,18 0,19 002 0,19 0,16 020 0,17 0,16 -0,03 000 006 0,09 0,11 0,19
distsh 022 032 -0,54 -0,53 -045 0,26 0,08 -0,32 -0,55 -0,24
distom 042 0,54 -—0,67 0,29 0,10 -0,46.-0,37
elev -021 0,31 052 042 035 0,16 011 033 042 044
pisc 024 019 001 -0,10 -0,12 -0,01 0,08 0,01 -0,11 0,43
pvtp -0,09 -0,23 0,56 045 0,33 -0,20 0,16 030 043 .
dorm -0,11 -0,23 0,39 031 027 -0,10 0,10 020 029 0,12
vg 0,14 0,24 0,53 044 023 -0,10 013 029 032 043
areapriv 0,16 -0,25 0,51 048 024 -0,13 0,18 027 037 0,32
andar -0,08 -0,18 0,38 031 0023 -0,13 0,09 020 030 0,52
idade -0,20 -0,17 0,09 0,17 0,24 -0,09 0,13 0,04 027 -0,55
a2025 0,02 002 -0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,01 0,00 -0,03 -0,02 -0,02 -0,02 0,02 0,09 -0,01 0,00 0,04

of -0,07 0,09 0,12 0,13 0,03 -0,01 006 -0,08 -0,10 0,11 0,08 0,16 0,10 0,13 0,18 0,09 -0,13

X 0,16 -0,27 0,54 0,42 0,17 -0,02 009 -0,32 -0,46 0,33 0,01 030 020 029 027 020 0,04

y -038 -047 054 060 067 -031 0,11 -0,55. 042 -011 043 029 032 037 030 027

punit 0,06 0,15 049 038 019 -0,16 0,19 -0,24 -0,37 044 0,43 . 012 043 032 052 -0,55

Fonte: Elaborado pelo autor

Mesmo antes da elaboragdo de qualquer modelo, a andlise da matriz de correlagao

fornece indicios a respeito de quais s3o as features mais relevantes para a explicacdo da variavel

alvo. A andlise da ultima linha, que ¢ mostrada com filtro e ordenagdo na Figura 18, permite
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identificar que as varidveis pvip, idade, andar e renda sdo as que possuem maior correlagao
com punit.

Figura 18 - Correla¢des com a varidvel alvo

e 2 g 2 .
- 5 X A > 9] n
2 o 8 8 3 . o 8 £ 5 T © o %® € o
5 € = 2 ¢ 3 @& s & 9o “ E B B o 5 W <9
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punit- -0,55 052 049 044 043 043 038 -037 032 030 028 -024 023 0,19 0,19 -0,16 -0,15 0,12 -0,06 0,04

Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, as variaveis correlacionadas entre si sdo facilmente identificadas:
distbm e y, o que ¢ natural, pois a direcdo da Av. Beira-Mar ¢ leste-oeste e se situa no norte da
cidade, de modo que altos valores de y tendem a ser mais proximos da avenida, ou seja, t€ém
menor distancia. Uma outra correlagdo observada ¢ entre renda e dv, o que também ¢&,
intuitivamente, compreensivel, haja vista que em regides mais ricas da cidade hd maior
concentragdo de edificios verticais.

Essa andlise ¢ importante porque, no contexto dos modelos cléassicos, a
multicolinearidade pode afetar a sensibilidade dos parametros do modelo ou dificultar suas
interpretagdes. Nesses casos, pode-se esperar o aumento do erro padrdao, tornando-as
estatisticamente nao significativa, caso em que se deve avaliar a manutengao ou nao da variavel
no modelo. Além disso, os resultados de PFI e SHAP podem ser influenciados pela correlagao

entre as variaveis, tornando mais dificil isolar o efeito de uma das variaveis da correlagao.

3.2 Modelo de regressao linear

O modelo de regressdo linear foi elaborado com Python, utilizando o pacote
statsmodels. Além da forma natural, foi permitida transformac¢ao em logaritmo natural para as
variaveis independentes. A opcao pela restricdo das duas transformagdes (linear e log) se da
pela facilidade da interpretacdo dos parametros. Além disso, para a variavel explicada, foram
testados modelos considerando o preco total e o preco unitario, ou seja, o prego dividido pela
area privativa do imdvel. Para o modelo final, foi escolhido aquele que resultasse no maior
coeficiente de determinagdo. Também foi analisado se os sinais dos parametros respeitavam o
comportamento natural de mercado para cada uma das variaveis, bem como a significancia de
cada regressor.

Para tornar mais justa a comparagdo com outros modelos, para os quais a divisao
da amostra entre treino e teste ¢ importante, o desempenho do modelo foi avaliado em uma

amostra de teste igual a dos demais, que representa 20% do total das observacgdes.
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Por fim, apds a elaboracdo do modelo, foram calculadas as métricas de
desempenho. Vale destacar que, no caso do modelo elaborado com prego unitério, o calculo ¢
feito comparando os valores preditos e observados dos precos totais, ou seja, apos a
multiplicagdo do preco unitario pela area privativa. Também foi aplicada a técnica PFI para a
analise de importancia global das varidveis, para que essas importancias fossem comparadas,

posteriormente, com as dos outros modelos de aprendizagem de maquinas.

3.3 Random Forest e XGBoost

Para a elabora¢do desses modelos, todas as variaveis, tanto a alvo como as
explicativas, foram mantidas na forma linear, sem transformacao. A amostra foi dividida duas,
sendo uma parte para treino e a outra para teste, na proporcao de 80% e 20%, respectivamente.
A variavel a ser explicada foi o preco unitério, ou seja, o preco do imoével dividido por sua area
privativa.

Os modelos foram elaborados em Python, com a biblioteca scikit-learn. Para a
escolha dos parametros a serem utilizados na criagdo das arvores de decisdo de ambos os
algoritmos, foram testadas diferentes combinacdes. Para cada combinagdo de parametros, foi
feita a avaliacdo por meio de validagdo cruzada (cross validation), com divisdo da amostra em
trés partes, sendo cada uma dessas trés partes utilizada como teste para verificacdo do
desempenho. Cada combinagao ¢ avaliada pela média do desempenho na predi¢do da amostra
de teste. Para isso, foi utilizada a fungdo GridSearchCV, uma ferramenta para selegdo de

modelos da biblioteca scikit-learn. Os parametros selecionados sdo mostrados abaixo.

. Random Forest: max_depth: None, max_features: sqrt, min_samples_leaf: 2,
min_samples_split: 2, n_estimators: 300.
. XGBoost. learning rate: 0,05, max_depth: 8, colsample bytree: 0,8,

n_estimators: 240, subsample: 0,8.

Com o modelo treinado e as métricas calculadas, foram verificadas as
possibilidades de melhoria de desempenho com a retirada das variaveis menos importantes para
a explicagdo dos valores. Finalmente, os modelos foram treinados, e as métricas para

comparagdo de desempenho foram calculados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Performance
O modelo classico de regressao linear, que serve como baseline para avaliagao de
performance dos demais algoritmos, tem seus pardmetros, com as respectivas significancias

estatisticas, mostrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados do modelo de regressao linear

coef Erro padrdo t p-value

Intercepto 3,816e+05 1,010e+05 3,762 0,0%
elev -1.336,6473 74,212 -18,011 0,0%
dv -1.487,7230 157,304 -9,458 0,0%
renda 0,2502 0,013 19,251 0,0%
distpv -0,7383 0,137 -5,403 0,0%
In_distassp 46,7659 15,875 2,946 0,3%
In_distsh -101,4184 26,173 -3,875 0,0%
In_distbm -1050,8910 30,789 -34,164 0,0%
pisc 836,8354 56,725 14,752 0,0%
pvtp 123,3023 5,727 21,531 0,0%
In_vg 664,6122 123,683 5,374 0,0%
In_areapriv -600,7553 81,304 -7,389 0,0%
andar 51,2799 4,981 10,295 0,0%
idade -105,2907 2,802 -37,577 0,0%
2025 330,5176 47,227 6,998 0,0%
of 1.058,7478 51,381 20,606 0,0%
X -0,0521 0,008 -6,314 0,0%
y -0,0352 0,010 -3,368 0,1%
Notas R%: 0,785

Variavel dependente: punt_priv R? ajustado: 0,784

N:5.328 Estatistica F: 1140

Fonte: Elaborado pelo autor

No modelo final, as varidveis elev e dv apresentaram sinais contrarios aos esperados
inicialmente. Esse resultado pode ser explicado pela alta correlagdo que ambas mantém com
outras variaveis independentes. A varidvel elev, que indica a existéncia de elevador, apresenta
correlagdo relativamente elevada com pvep, que representa a quantidade de pavimentos tipo do
edificio. Essa correlacdo € natural, pois edificios mais altos tendem a possuir elevador. Assim,
o sinal negativo de elev pode ser interpretado como um efeito colinear, e ndo como causa da
redugdo de valor. Como o efeito da verticalizagao ja € captado por pvip, a varidvel elev passa a
apenas ajustar a predicdo condicionalmente a altura do prédio, como se o modelo atribuisse a
varidvel uma compensagao devido a sobreposicdo de informagao entre as duas variaveis.

A mesma situagdo ocorre entre dv, que indica a densidade de verticalizacdo da

regido, e renda e pode explicar o sinal contrario do parametro de dv. No mais, todas as outras
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variaveis do modelo final apresentaram comportamentos coerentes com o que se espera, de
acordo com a literatura. Destaca-se o sinal negativo da variavel areapriv, o que se explica pela
lei da utilidade marginal decrescente. Uma vez que a variavel de interesse € o valor unitario, ou
seja, o preco de 1m? de area privativa, esse valor tende a ser menos valorizado a medida que
mais unidades de area privativa sdo “consumidas”.

O modelo de regressdo permite a interpretacao de seus parametros nas formas linear
e logaritmica com facilidade. No caso lin-log, como em areapriv, o parametro indica que a
variagdo percentual de 1% na 4rea privativa estd associada a uma variacdo meédia de -6,01
unidades no prego unitario, mantendo todas as demais varidveis constantes. Ja pvip esta na
forma linear, entdo seu coeficiente indica que o aumento de uma unidade de pavimento tipo
gera um aumento de cerca de R$ 123,30 no preco unitario, ceteris paribus. Apesar disso, nao é
possivel indicar quais variaveis sao mais relevantes para a formacao dos precos apenas com a
analise dos coeficientes, pois as varidveis estdo em escalas diferentes.

Uma vez definido o modelo classico, foram treinados os outros dois, com o0s
algoritmos Random Forest e XGBoost. Um deles foi escolhido para discussdo mais
aprofundada, a partir das métricas de desempenho, as quais sdo mostradas na Tabela 4. Os
modelos foram avaliados em uma amostra de teste que contém 20% das observagdes.

Embora os modelos tenham tido como objetivo prever o valor unitario, a analise
das métricas de desempenho se deu com o preco “cheio” dos imoveis, ou seja, apos multiplicar
0 preco unitario predito pela area privativa. Essa opcdo permite observar eventuais vieses
relacionados ao preco total, como subavaliagdo de imodveis mais caros e superavaliacdo de
imoveis mais baratos, o que € medido pelo PRD.

Tabela 4 — Métricas de performance

R? MAPE RMSE COD PRD
Classico 92,52% 24,59% R$ 297.720,58 23,78% 1,0190
RF 95,91% 14,34% R$ 220.149,86 14,03% 1,0141
XGBoost 96,40% 13,81% R$ 206.601,09 13,62% 1,0128

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo treinado com o algoritmo XGBoost se mostrou superior aos demais em
todas as métricas adotadas para avaliacdo de performance. Além de possuir maior poder de
predicao, com maior coeficiente de determinacgao, apresenta menores erros (MAPE e RMSE) e
menor dispersdo (COD). Além disso, também obteve o melhor desempenho no que diz respeito

a equidade vertical, medida pelo PRD, métrica muito importante para avaliagdo em massa,
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sobretudo para fins tributarios. Nesse quesito, o modelo classico apresentou o pior desempenho,
mas ainda dentro da faixa definida pela IAAO, entre 0,98 e 1,03.

A Figura 19 mostra os graficos de valores preditos (eixo y) vs valores observados
(eixo x), limitados os eixos a R$ 2 milhdes. A partir dos graficos de dispersao, torna-se evidente
a menor dispersdo das predi¢cdes do modelo baseado em arvores, comparado ao modelo de
regressao.

Figura 19 - Dispersao: valores preditos (eixo y) vs valores observados (eixo x).
Modelo MQO (a esquerda) e XGBoost (a direita).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Analise global com SHAP

Inicialmente, tratando da avaliacdo global do modelo XGBoost, a anélise do
summary plot permite entender quais as variaveis foram mais relevantes, bem como qual ¢ a
relacdo da variavel de interesse com cada variavel explicativa. Esse grafico retine e plota os
valores SHAP de todas as observacdes para todas as features. A Figura 20 mostra o grafico para

o modelo elaborado.
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Figura 20 - Summary plot (XGBoost)
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Fonte: Elaborado pelo autor

A primeira informagdo possivel de se extrair ¢ a ordem de relevancia das features
para a predi¢do dos valores de mercado. As cinco principais variaveis na formagao do modelo
foram: idade, pvitp, renda, arapriv e distbm. Em uma ordem diferente, sdo também as mais
relevantes, pela técnica de PFI para o modelo classico.

Além disso, também ¢ possivel observar a relagdo de cada feature com a variavel
alvo. Como uma analogia com o modelo de regressao, seria como analisar o sinal de cada
parametro da equacao. Para isso, deve-se observar quais cores estdo com valores SHAP positivo
e negativo. No caso em tela, cores mais proximas do azul significam valores baixos para a
feature, e cores mais proximas do vermelho indicam valores altos, conforme a legenda a direita
do grafico.

Para idade, por exemplo, observam-se pontos azuis posicionados mais a direita,
com valores SHAP positivo, indicando que idades baixas (imoveis novos) contribuem
positivamente na formag¢ao da predi¢do, ou seja, tendem a aumentar o valor de mercado. Por
outro lado, valores altos de idade, ou seja, imoveis mais velhos, possuem valores SHAP
negativos, reduzindo o valor da predicdo. Essa relacdo ¢ equivalente ao sinal negativo da
variavel no modelo classico, conforme os resultados mostrados na Tabela 3, ¢ € a relagao

esperada para o fendmeno estudado.
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J& para renda, por exemplo, a relagdo € positiva com a varidvel alvo. Observagdes
com valores altos para a variavel (em vermelho) tém valores SHAP mais altos, posicionados
mais a direita no grafico. J& as observagdes com valores baixos de renda (em azul) t€ém valores
SHAP menores. Essa mesma relagao também foi encontrada no modelo classico, pelo sinal
positivo do parametro para a variavel e também ¢ a relacdo esperada, de acordo com a literatura.

Um comportamento interessante do modelo XGBoost ¢ o fato de que duas
observagdes com o mesmo valor para determinada variavel podem sofrer efeitos diversos, em
funcdo dos demais atributos da observagao. Por outro lado, no modelo classico, valores iguais
para determinada variavel produzem sempre os mesmos efeitos na predi¢do. Essa diferenga
pode ser observada pelo summary plot. Por exemplo, para varidveis dicotdmicas, em que ha
dois valores possiveis, 0 ou 1, o modelo criado com XGBoost produz diversos efeitos diferentes
para diferentes observagdes, o que pode ser observado também no summary plot pela
diversidade de valores SHAP. J4 no modelo classico, a mesma variavel produz efeitos
semelhantes.

Esse fendomeno pode ser observado para a varidvel of, que indica se o dado
observado tem origem em uma oferta ou ndo. E natural que exista uma relagio positiva do valor
predito com essa varidvel, porque, ao anunciar a venda de um imoével, o ofertante tende a
apresentar um valor um pouco superior ao valor de mercado, diferenca essa que, geralmente, ¢
reduzida durante negociacdes, até que a transacao se efetive por um prego menor do que o
anunciado. Esse comportamento foi observado em ambos os modelos: sinal positivo para o
coeficiente, no classico (Tabela 3) e relacdo positiva, com valores preenchidos com 1, em
vermelho, tendo valores SHAP positivos (Figura 20). No modelo clédssico, obteve-se um
parametro de +1.058,75, indicando que as ofertas de imodveis possuem valores unitarios
superiores aos de transa¢do em R$ 1.058,75/m?, em média.

Ocorre que, uma vez elaborado o modelo classico, esse mesmo efeito serd aplicado
para todos os dados a serem preditos, enquanto que, no XGBoost, esse efeito de oferta ¢
diferente para cada dado, em fun¢do de seus outros atributos. Esse comportamento de ambos
os modelos € percebido pela comparagdo do summary plot da varidvel of de ambos os modelos,

como mostrado na Figura 21.
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Figura 21 - SHAP values de ambos os modelos para a variavel of
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Fonte: Elaborado pelo autor

A figura mostra os valores SHAP para a variavel oferta em ambos os modelos. Com
os graficos, a explicagdo da diferenca de comportamento se torna bem mais facil: enquanto no
modelo cléssico os efeitos sdo sempre os mesmos, haja vista os mesmos valores SHAP para
dados com mesma origem, no XGBoost, a intensidade dos efeitos ¢ distinta para cada
observagao, mesmo que todos os dados oriundos de oferta tenham efeitos positivos e os de
transacao tenham efeitos negativos.

Esse mesmo fendmeno também ocorre com varidveis continuas. Enquanto no
modelo estimado com regressao linear os efeitos de uma varidvel sdo estritamente proporcionais
ao seu valor — produzindo sempre os mesmos efeitos para entradas iguais — no XGBoost isso
nao acontece.

Observando o summary plot do atributo idade no modelo cléssico (Figura 22), nota-
se que os valores SHAP sdo perfeitamente escaldveis com o valor do atributo (a cor, ou o valor
do atributo, varia de modo uniforme com o valor SHAP, o efeito), de modo que idades iguais
resultam sempre no mesmo impacto sobre a predigao. No XGBoost, entretanto, hd observagoes

com a mesma idade e com efeitos distintos sobre a previsao.
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Figura 22 — SHAP values de ambos os modelos para a variavel idade
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Fonte: Elaborado pelo autor

Essa diversidade de efeitos para entradas idénticas pode ser explicada pelo fato de
que varidveis como idade ndo influenciam os imoveis da mesma forma, em diferentes
contextos. Por exemplo, pode-se supor que iméveis em regides de maior renda tendem a perder
valor mais rapidamente com o aumento da idade, dado que ha maior oferta de imoveis novos.
J4 em regides de menor renda, onde a oferta de imoveis novos € mais restrita, o envelhecimento
impacta o valor de maneira mais lenta. Essa relacdo serd analisada adiante de modo mais
detalhado.

Modelos baseados em arvore conseguem capturar essas relacdes complexas porque
o efeito de uma variavel nao ¢ aprendido de forma isolada: ele depende do “caminho” formado
pelas divisdes anteriores na arvore. Assim, o modelo ajusta o impacto de cada variavel de
maneira especifica para cada cenario. Os valores SHAP, por sua vez, permitem visualizar e
analisar essas variagdes de efeito entre diferentes contextos.

Para aprofundar o estudo da relacdo das features com a varidvel alvo, foram
analisados os graficos de dependéncia parcial, ou partial dependence plot. Nesse grafico, os
valores SHAP de uma variavel e de todas as observagdes sdo plotados em um grafico de
dispersdo contra a propria varidvel. Com isso, pode-se verificar se o modelo foi capaz de
capturar o comportamento esperado do fendmeno.

Esse mesmo grafico pode ser produzido para os modelos tradicionais de regressao,
variando os valores para a variavel de interesse € mantendo as demais constantes, em um valor
mediano, por exemplo. A comparagdo dos graficos permite uma melhor compreensao a respeito
do funcionamento de ambos os modelos. A Figura 23 mostra esses graficos para a varidvel

distbm.
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Figura 23 - Graficos de dependéncia parcial para distbm XGboost (a esquerda) e classico (a
direita)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para ambos os modelos, ha uma valorizagdo acentuada para os imoveis localizados
na regido imediatamente proxima a Av. Beira Mar. Para o modelo baseado em arvores, o efeito
positivo de estar nessa regido se da até pouco mais de 1.000m da avenida, a partir do que ha
certa neutralidade em relag@o a variacdo dessa distancia, ou seja, imoveis situados a mais de
2,5km da Av. Beira Mar ndo sofrem tanta influéncia da avenida. O modelo classico capturou
essa relevancia por meio da transformagao da variavel em logaritmo natural, de modo a retratar
esse efeito nas distdncias mais imediatamente proximas a avenida. Mesmo assim, apresenta
uma curva mais suave, com efeito relevante da varidvel para distancias maiores. Em relacdo a
magnitude dos valores, os modelos parecem concordar: hd uma variagdo na ordem de
R$ 6000/m? entre a maior e a menor influéncia da variavel.

Ja a Figura 24 mostra os mesmos graficos para a variavel idade.

Figura 24 - Graficos de dependéncia parcial para idade.
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Nesse caso, foi observado comportamento linear para o modelo classico, visto que
a variavel ndo foi transformada, enquanto no XGBoost o grafico indica um comportamento nao
linear. Para o XGBoost, imoveis novos sofrem um efeito positivo na ordem de até R$ 3.000/m?,
e os velhos um efeito negativo de até R$ 1.000/m?, aproximadamente, uma variagdo de
R$ 4.000/m?, valor similar a varia¢ao observada no grafico do modelo classico. Nesse caso, a
principal diferenga entre os modelos se da pela captura de efeitos mais complexos no caso do
XGBoost, o que ¢ claramente observado no grafico.

Nesse contexto, uma funcionalidade muito interessante da biblioteca SHAP ¢ a
possibilidade de, dentro do partial dependence plot, introduzir a informagao do valor de outra
variavel, a partir do que se podem analisar relagdes mais complexas entre as features. A Figura
25 mostra o mesmo pdp da idade, mas acrescenta cores nos pontos, que, no caso, representam
a variavel renda. Os pontos em azul sdo aqueles localizados em regides de menor renda,
enquanto os de cor de rosa estdo em regides de renda mais alta. Essa relacdo foi discutida
anteriormente, com a suposi¢ao de que a idade poderia afetar de modo diferente em fungao de
outros atributos do imével, como a renda da regido em que ele se localiza.

Figura 25 - Grafico de dependéncia parcial da idade, relacionado com renda
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Fonte: Elaborado pelo autor

A partir do grafico, pode-se concluir que a idade afeta o valor dos imdveis mais
intensamente, para mais ou para menos, nas regides de alta renda. Isso porque os pontos em
rosa apresentam os valores SHAP mais extremos, tanto positivos (para iméveis novos) como
negativos (para iméveis mais velhos). J& os pontos em azul, mesmo que também apresentem

influéncia da idade, tém valores SHAP menores, em modulo, ou seja, mais proximos de zero.
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No geral, os resultados obtidos convergem com as conclusdes de Oliveira (2020),
que também observou a superioridade do algoritmo XGBoost para fins de avaliagdo em massa
de terrenos, em relagdo ao Random Forest e ao modelo classico de Regressao Linear Multipla.
Ambas as pesquisas permitiram observar a capacidade do modelo de capturar relagdes nao
lineares e interagdes complexas do prego com as variaveis independentes.

As andlises globais dos modelos em ambos os estudos focaram em hierarquizar as
features por importancia e entender o comportamento os graficos de dependéncia parciais.
Contudo, os trabalhos se diferenciam pela forma como esses resultados foram obtidos, com o
foco exclusivo na aplicagdo do SHAP neste trabalho. Além disso, a diferenga mais significativa
reside na exploragdo da analise local dos resultados, também com SHAP. Enquanto Oliveira
(2020) focou na validagdo global do modelo para a proposi¢do de uma Planta de Valores
Genéricos para terrenos, a presente pesquisa avanca ao demonstrar a possibilidade de explicar
o valor predito por modelos baseados em arvore de cada imével individualmente, utilizando o

recurso da analise local do SHAP.

4.3 Analise local com SHAP

No contexto da andlise local dos resultados, caso em que se analisam os valores
SHAP de todas as variaveis para uma observacao especifica, a utiliza¢do da técnica permite a
interpretacdo do resultado mesmo por aqueles que ndo tém conhecimento a respeito do
algoritmo que deu origem ao modelo. A Figura 26 mostra o waterfall plot de um dado da

amostra de teste do modelo XGBoost.
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Figura 26 - Analise local com waterfall plot — G1952431
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O grafico ¢ construido como um caminho, ou cascata, que explica a diferenca entre
uma medida de tendéncia central da amostra de treino, chamado valor base, (R$ 5.459,68/m?,
nesse caso, localizado na parte inferior a direita do grafico) e a predi¢ao especifica para o dado
(R$ 3.182,21/m?, no canto superior esquerdo). No eixo y, a variaveis sao ordenadas em funcao
da relevancia de suas contribuicdes, positivas ou negativas. No eixo, também sdo apresentados
os valores da observagdo para cada um desses atributos. As barras dizem respeito a contribuigao
de cada variavel, ou valor SHAP, sendo azul a contribui¢ao negativa, e vermelha a positiva.

A observacdo em questdo, (GI952431, trata de uma transacdo efetivamente
realizada, cujo valor observado foi de R$ 3.500/m?, ou R$ 420.000,00, considerando o prego
total. As predigoes foram de RS 3.182,21/m? para o XGBoost (-9,07%, comparando com valor
observado) e R$ 2.027,47 para o modelo classico (-42,07%). As trés variaveis mais relevantes
(idade, pvtp e areapriv) contribuiram para a redugdo do valor da predi¢ao do dado em relagdo
ao valor base. A natureza das contribui¢des dessas features ¢ esperada, haja vista tratar-se de
um imodvel relativamente velho (mais de 30 anos), baixo (oito pavimentos tipo) e de area
privativa grande (120m?). Isso porque a analise global do modelo mostrou que o preco unitario
tende a diminuir quanto maior a idade, menor o nimero de pavimentos e maior a area. Esta
ultima se explica pela lei econdmica da utilidade marginal decrescente.

Vale ressaltar que, para o modelo baseado em arvores, atributos com o mesmo valor
podem apresentar contribui¢des diferentes, em fungao das outras caracteristicas da observacao.

Esse fato torna mais importante a andlise local das contribui¢des, quando esses algoritmos sdao
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empregados. Isso porque, como discutido na interpretagdo da analise global, o valor da feature
¢ analisado no contexto em que o dado estd inserido, relacionando-o com as demais variaveis,
e nao de modo isolado. Um exemplo disso ¢ o fato de que distbm, uma das varidveis mais
relevantes globalmente, ndo afeta significativamente o valor do dado. Por outro lado, o mesmo
waterfall plot para o modelo de regressao indica que essa foi a segunda variavel mais relevante
para a reduc¢do do valor, o que pode ser questionado, devido ao fato de que, de acordo com os
graficos de dependéncia parcial, a partir de certa distancia, essa feature perde importancia.

A Figura 27 mostra o waterfall plot para outro dado da amostra de teste, cujo valor
observado foi de R$ 2.680.000,00 ou RS 12.761,90/m?. Trata-se da transacdo efetivamente
realizada de um apartamento de grande area privativa (210m?), padrdo relativamente alto e
proximo a Av. Beira Mar.

Figura 27 - Andlise local com waterfall plot - G1947836
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Fonte: Elaborado pelo autor
Esse dado ¢ um bom exemplo de como algoritmos baseados em arvore podem
alcancar predicdes altas com mais facilidade, em contraposi¢do ao modelo cléssico.
Especialmente para avaliagdo em massa com fins tributarios, essa caracteristica € essencial para
garantir justiga fiscal. O modelo com XGBoost estimou o valor em R$ 2.568.962,97 (-4,14%),
enquanto a estimativa com o modelo tradicional foi de R$ 2.414.743,21 (-9,90%).
Destacou-se na composi¢ao da estimativa de valor o fato de o imovel estar a poucos

metros da Av. Beira Mar, o que ressalta a grande importancia da regido para o mercado
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imobilidrio local e do emprego de varidveis locacionais para o estudo do valor de imoveis. Em
seguida, o fato de o edificio possuir 23 pavimentos tipos, 0 maximo permitido de altura até
pouco tempo atras, no Municipio estudado, bem como a alta renda média da regido, valoriza o
imovel de acordo com o grafico.

Ao comparar os resultados obtidos com a literatura recente, sdo corroborados os
achados de Iban (2022), que, apds comparar performances de algoritmos baseados em arvore
com o modelo cléssico, explorou global e localmente as predi¢cdes do algoritmo XGBoost.
Assim como neste trabalho, Iban (2022) demonstra a capacidade do SHAP em evidenciar a
natureza do impacto (positivo/negativo) das variaveis independentes, globalmente. Também
adentra na interpretagdo local, discutindo as principais contribui¢des na formacao de valor de
mercado em observagdes especificas. As diferengas principais entre os trabalhos dizem respeito
a tipologia, localidade e época do estudo. Essa diferenca de escopo € importante para validagao
dos resultados de uma técnica como SHAP.

Além desse, os resultados da pesquisa também se assemelham aos da de Tarasov e
Dessoulavy-Sliwinski (2024). Os autores também compararam performances dos algoritmos
Random Forest e XGBoost para predicao de residéncias, na Poldnia, tendo este obtido melhor
desempenho. Ademais, também analisaram o modelo, local e globalmente, com SHAP. Entre
as relagdes capturadas pelo modelo que se puderam observar, destaca-se a da idade, cujo efeito
no precgo € negativo até cerca de 20 anos e, apds 40 anos, se torna positivo. Para explicar esse
comportamento, levantou-se a possibilidade de haver uma mudanga gradual na percepcao ou
apreciagdo da arquitetura da cidade ao longo dos anos. Ja neste trabalho, para os apartamentos
em Fortaleza, o efeito da idade se mostrou negativo até cerca de 30 anos, apOs 0 que se manteve
estavel. Esses achados refor¢gam que a formacao de valor de imdveis tem caracteristicas distintas
para diferentes mercados, o que foi possivel de se concluir com SHAP.

No contexto publico, a analise local com SHAP se mostra como uma alternativa
vidvel para conferir mais transparéncia para agentes interessados na predicao de valores com
emprego de algoritmos baseados em arvore. No caso de avaliagdo em massa para fins
tributérios, especialmente no caso em que os iméveis de particulares sdo avaliados por 6rgaos
publicos, a técnica € uma alternativa para a explicagdo da composi¢do do valor final. Uma forma
simples para isso seria informar aos interessados quais as variaveis foram as mais relevantes,
em ordem, e qual a natureza do impacto de cada uma.

Por fim, a andlise local também permite a identificacdo de dados inconsistentes,
com potencial para melhoria dos modelos, bem como fornece insights sobre relacdes entre

variaveis até entdo nao exploradas. Deve-se destacar, contudo, que os valores SHAP sado
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baseadas nas contribui¢des que explicam o modelo, e ndo necessariamente a realidade. Isso
significa que um modelo ruim pode gerar explicagdes coerentes com seus proprios padroes
internos, mesmo que estes estejam baseados em vieses, dados de baixa qualidade ou relagdes
espurias. Portanto, as interpretagdoes fornecidas pelo SHAP devem ser sempre analisadas em
conjunto com a avaliacao da performance preditiva do modelo e com conhecimento de dominio,

a fim de evitar conclusdes equivocadas.
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5. CONCLUSAO

Esta pesquisa teve como objetivo aplicar técnicas de interpretacao de modelos de
machine learning baseados em arvores, no contexto de avaliacdo em massa de apartamentos no
municipio de Fortaleza/CE. A partir da comparag¢do entre a técnica classica e outras modernas,
buscou-se identificar aquela que resultasse em melhor desempenho e, sobretudo, explorar o
potencial das ferramentas XA/ para interpretacdo dos resultados do modelo XGBoost, que
apresentou melhor desempenho, com destaque para a técnica SHAP.

A andlise global com SHAP permitiu identificar as features mais relevantes para o
modelo, bem como entender as relagdes capturadas entre cada variavel explicativa com a
variavel alvo. A técnica se mostrou capaz de apresentar de modo simples como o modelo
capturou essas relagdes, ¢ como elas sdo diferentes daquelas consideradas para o modelo
classico de regressdo linear. Isso permite o melhor entendimento do modelo pelos técnicos, a
compreensdo de padrdes do mercado imobiliario local e a identificacdo de eventuais erros, seja
na elaboragdo do modelo ou na composi¢ao da amostra.

Uma das relagdes analisadas foi entre as varidveis idade e punit. Enquanto o modelo
classico considera o efeito linear entre elas, a técnica SHAP mostra que o XGBoost capturou
uma relacdo nao linear, em que o efeito da depreciacdo tendeu a se estabilizar apds decorridos
cerca de 30 anos. Além disso, foi observado o fato de que a idade atua de modo diverso para
imoéveis em funcdo da renda da regido em que ele se localiza: para aqueles situados em regides
de alta renda, a idade tem efeitos mais intensos, tanto positivos como negativos. Ou seja, nessas
regides, imoveis novos sdo ainda mais valorizados, e imoveis antigos sdo ainda mais
desvalorizados do que em regides de baixa renda. Levantou-se a hipotese de que esse fendmeno
poderia ser explicado pelo fato de que, em regides de alta renda, hd grande oferta e demanda
de imdveis novos, de modo que o aumento da idade reduz significativamente a demanda e,
consequentemente, o valor dos imdveis mais velhos.

Além disso, a analise global dos modelos refor¢ou um conhecimento ja consolidado
na literatura de avaliacdo de imdveis: a importancia de variaveis locacionais para a predi¢ao de
valor.

Ja na analise local, foram discutidos os efeitos das variaveis para duas observagoes
da amostra. Com o waterfall plot, a interpretacdo dos resultados se mostrou intuitiva e de
simples entendimento, sendo considerada uma forma simples para exposi¢do dos resultados
para agentes interessados leigos, no contexto de avaliagdo em massa para 6rgaos publicos,

especialmente da Administragdo Tributaria. Para isso, uma forma simples e pratica de
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comunicagdo desses resultados seria a informag¢do de como cada uma das variaveis mais
relevantes afetou a predi¢do de determinada observacao. A implementagdo de uma ferramenta
XALI representa um avango na busca por transparéncia na gestdo publica e na introducao de
técnicas mais modernas para avaliacao de imoveis no contexto fiscal.

Para trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo dessas e de outras técnicas de
interpretagdo de modelos de avaliagdo em massa em outros contextos de espago e tempo, bem

como da exploragdo de outras relagdes mais complexas entre as variaveis.
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