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Resumo

O mercado imobiliario € um sector no qual sdo negociados imédveis, com participacdo de
proprietarios, interessados e corretores para a venda e compra. Em Mogambique, os
meétodos tradicionais de avaliacdo de imdveis sdo amplamente utilizados, baseando-se em
dados histéricos e na experiéncia dos avaliadores. No entanto, essa abordagem pode gerar
resultados imprecisos, especialmente em contextos onde o avaliador tem conhecimento
limitado ou os dados comparativos sdo escassos. Além disso, a subjetividade do processo

pode levar a inconsisténcias nas avaliacoes.

Com o avanco da tecnologia e a necessidade de avaliagdes mais rapidas e consistentes,
explorou-se o uso da aprendizagem de maquina para modernizar esse processo. Realizou-
se uma analise do cenario atual de avaliacdo imobiliaria em Maputo, identificando o método
comparativo como o mais utilizado, mas com limita¢ces devido a falta de ferramentas

tecnoldgicas e a variacdo de precos que nao refletem as condi¢des reais do mercado.

Dessa forma, propds-se o desenvolvimento de uma aplicacdo web que aplica técnicas de
aprendizagem de méaquina para estimar o valor de iméveis com base em dados historicos e
caracteristicas relevantes. O desenvolvimento da solucéo incluiu a preparacdo de dados,
engenharia de atributos e treinamento de modelos, seguido pela implementacdo de um
protétipo que permite efectuar estimativas com base em informacfes introduzidas pelo

utilizador.

Durante o desenvolvimento, ferramentas como Django, Google Colab e MySQL foram
utilizadas para o desenvolvimento da aplicacdo, andlise de dados e visualizacdo dos
resultados. A solucdo final oferece uma alternativa pratica e objetiva, reduzindo a
dependéncia de avaliadores tradicionais e fornecendo aos usuarios uma referéncia

confiavel para a tomada de decisdes.

Palavras-chave: avaliacdo automatica de imoveis, clustering, machine learning, eficiéncia

na avaliacdo de imoveis, aplicacdo web.



Abstract

The real estate market is a sector in which properties are traded, with the participation of
owners, interested parties and brokers for sale and purchase. In Mozambique, traditional
property valuation methods are widely used, based on historical data and the experience of
appraisers. However, this approach can generate inaccurate results, especially in contexts
where the evaluator has limited knowledge or comparative data is scarce. Furthermore, the
subjectivity of the process can lead to inconsistencies in assessments.

With the advancement of technology and the increasing need for faster and more consistent
assessments, the use of machine learning was explored to modernize this process. An
analysis of the current real estate valuation scenario in Maputo was carried out, trough which
the comparative method was identified as the most used, however, this approach has shown
limitations due to the lack of technological tools and price variations that do not reflect real

market conditions.

Therefore, it was proposed to develop a web application that applies machine learning
techniques to estimate the value of properties based on historical data and relevant
characteristics. The development of the solution included data preparation, feature
engineering and model training, followed by the implementation of a prototype that allows

estimates to be made based on information input by the user.

During development, tools such as Django, Google Colab and MySQL were used to develop
the application, analyze data and visualize results. The final solution offers a practical and
objective alternative for evaluation, reducing dependence on traditional evaluators and

providing users with a reliable reference for decision-making.

Keywords: automatic property valuation, clustering, machine learning, efficiency in property

valuation, web application.
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1. Capitulo | - Introdugéo
Neste capitulo, sdo abordados aspectos introdutérios bem como a definicdo do problema,

contextualizacdo do problema, os objectivos do trabalho e a metodologia aplicada.

1.1 Contextualizacao

O mercado imobiliario € um sector no qual séo negociados iméveis para a venda e compra.
Normalmente, participam da negociacdo trés agentes principais, nomeadamente, 0
proprietario do imovel, os interessados e os correctores dos mesmos. Os proprietarios
procuram ganhar valor com o imovel, os interessados em adquirir o imovel e o corretor que

auxilia o processo de transacdo do bem.

Em Mocgambique, assim como em muitos outros paises, os métodos tradicionais de
avaliacdo de imdveis sdo amplamente utilizados. Estes métodos incluem a abordagem
baseada em comparacdo de mercado, que € uma das principais op¢des para avaliagéo, e
consiste em determinar o valor de um imoével comparando-o com iméveis semelhantes que
foram recentemente vendidos na mesma area ou bairro. Nesta abordagem, o avaliador
efectua ajustes no preco do imével de acordo com as diferencas que este possui em relagcéo

aos objectos de comparacéao.

De acordo com Naiene (Naiene, 2015), a relacdo quantitativa de trés componentes (imével,
vendedor e comprador) formadores do mercado é uma relacdo determinante na formacgao
dos precos, sendo a situacao ideal aquela onde a oferta e a procura € equilibrada, ou seja,
um mercado de concorréncia perfeita. Por outro lado, pode ocorrer o mercado de
concorréncia imperfeito, onde ocorrem casos de monopolio. Neste caso, o mercado é
comandado por um unico vendedor. JA no caso do oligopdlio (mais comum) ocorre a
situacdo de mercado em que a oferta é controlada por um pequeno nimero de vendedores,
e em que a competicdo tem por base, ndo as variacdes de pregos, mas sim a propaganda
e as diferencas de qualidade. Isto faz os precos serem “puxados” para cima. No caso de
monopsonio (raro) onde ha apenas um comprador e oligopsonio (mais comum) alguns

compradores, 0s pre¢os tém uma tendéncia para baixo (Naiene, 2015).



Portanto, o mercado imobiliario € um sector em constante mudanca, impactado por varios
fatores, como a localizacdo da propriedade, o tipo de imovel, as condi¢cdes do imovel, as
taxas de juros, e outros factores que tornam a determinacdo de um pre¢o Optimo para venda
e compra mais dificil visto que o mercado oferece poucas ferramentas disponiveis para o

publico interessado em avaliar os precos de imoveis habitacionais.

Este sector € tendencialmente visto como o impulsionador do desenvolvimento do espaco
urbano das cidades, possibilitando maior qualidade de vida para a sociedade, o0 que o torna

importante para o desenvolvimento da economia do Pais (Augusto, 2019).

Este trabalho estd focado nos mecanismos para determinacdo de precos 6timos para a
venda e compra de imoveis habitacionais que sejam utilizados para tornar a negociacao

mais rapida e satisfatoria para as partes interessadas.

1.2. Motivacéao

7

A principal motivagdo para a concepgdo deste projecto € a dificuldade verificada das
pessoas no meio do autor em efectuar de forma clara uma avaliacdo de iméveis nos quais

demonstrou interesse em saber mais sobre.

1.3. Descricdo do problema

Em Mocambique, o processo de avaliacdo de imoOveis enfrenta varios desafios dos quais
destacam-se o0s seguintes a falta de dados adequados (confidveis e atualizados) e a

presenca de imoveis informais cujo valor pode ser subestimado ou superestimado.

O processo de avaliacdo tradicional depende de profissionais qualificados, como
avaliadores imobiliarios, engenheiros e arquitetos, que utilizam sua expertise para
determinar o valor dos iméveis. No entanto, assim como em muitos outros paises, 0s
meétodos de avaliacdo de imoveis normalmente aplicados por estes sdo baseados em dados
histdricos, tornando-se o processo fortemente dependente da experiéncia e integridade do

avaliador, o que na maioria das vezes leva a resultados imprecisos, especialmente em



contextos onde o conhecimento do avaliador ou a disponibilidade de dados comparativos

sdo limitados.

Diante deste cenario, torna-se essencial o desenvolvimento de uma solucéo que permita as

partes interessadas obter estimativas de valor de imodveis de forma confiavel, rapida e

acessivel, sem depender exclusivamente de profissionais.

Este trabalho visa desenvolver uma aplicacdo web que utilize técnicas de Clustering para a

avaliacdo automatica de imoéveis habitacionais na Cidade de Maputo, abordando as

limitagcbes do sistema atual e promovendo uma maior confianca e eficiéncia no mercado

imobiliario.

A questdo de pesquisa colocada é:

1.4.
1.4.1.

1.4.2.

Como tornar o processo de avaliacdo de precos de Imdveis automatico e

acessivel para o publico interessado?

Objectivos
Objectivo Geral
Desenvolver uma aplicacdo web para avaliacdo automatica de Imoveis
habitacionais na Cidade de Maputo com base na técnica de Clustering;
Objectivos Especificos
Descrever 0s mecanismos actuais de avaliacdo de iméveis na Cidade de
Maputo e os seus desafios;
Avaliar técnicas de Clustering que podem ser usadas para avaliacdo automatica
de iméveis na Cidade de Maputo;
Identificar um stack tecnoldgico Web para o desenvolvimento de uma aplicacéo
Web confiavel, transparente, eficiente e acessivel para a avaliagdo de iméveis
habitacionais na Cidade de Maputo;
Desenvolver um prototipo funcional de um sistema de avaliagdo de imoveis em

Maputo com base no stack tecnoldgico Web e técnica de Clustering escolhidos.



1.5.

Metodologia

No ambito desta pesquisa, sera adoptada uma abordagem quantitativa que segundo Da

Silva & Menezes (2005), considera que tudo pode ser quantificavel, o que significa traduzir

em numeros opinides e informacdes para classifica-las e analisa-las, entretanto, requer o

uso de recursos e de técnicas estatisticas (percentagem, média, moda, mediana, desvio-

padrao, coeficiente de correlacdo, analise de regressao, etc.).

Primeiro seréo recolhidas informacdes sobre os mecanismos actuais e os seus desafios,

serdo efetuadas pesquisas bibliograficas e entrevistas a profissionais da area. A entrevista

sera elaborada de acordo com 0s passos a seguir, baseados na pesquisa de Manzini (2012):

1.

2
3.
4

Descri¢ao das informacdes que se pretende adquirir;
Determinacéo das pessoas certas para entrevistar;
Elaboragéo do Roteiro que inclui a introducédo, perguntas principais e uma conclusao;

Realizacéo da entrevista,

De seguida, serdo avaliadas as técnicas de Clustering de acordo com o0s seguintes

procedimentos:

1.
2.
3.

Identificacdo dos critérios de avaliacao;

Recolha de dados sobre os iméveis na Cidade de Maputo, incluindo o preco;
Preparacdo dos dados através do tratamento de valores em falta, outliers,
inconsisténcias e conversdo dos mesmos em formatos adequados para a analise;
Escolha de técnicas de Clustering que podem ser adequados baseado na natureza
dos dados e a distribuicdo dos dados;

Definicdo de métricas para avaliacdo dos clusters gerados pelas técnicas de
Clustering selecionadas;

Aplicacdo, optimizagéo e avaliagdo atraves de métricas definidas das técnicas de
Clustering nos dados colecionados;

Interpretacdo dos resultados por meio da analise dos clusters gerados pelas
diferentes técnicas com vista a verificar se estes estdo alinhados com as
caracteristicas conhecidas dos iméveis na Cidade de Maputo;

Com base na analise dos resultados, serdo efectuados ajustes nos parametros dos

algoritmos ou na preparacgao dos dados de modo a melhorar a qualidade dos clusters;

4



9. Por fim, a técnica com os melhores resultados serd selecionada para que seja
aplicada no desenvolvimento do médulo de avaliacdo de imoveis na Cidade de
Maputo.

Apds a escolha da técnica mais adequada, irA se proceder com a escolha do stack
tecnoldgico de acordo com 0s passos a seguir:
1. ldentificacdo dos requisitos da aplicacao;
2. Analise das necessidades técnicas como 0s recursos necessarios para a aplicacao,
manipulagcéo de dados, escalabilidade e desempenho;
3. Pesquisa de tecnologias existentes (frontend, backend, banco de dados,
infraestruturas de hospedagem e ferramentas de desenvolvimento);
4. Avaliacdo de Tecnologias com base em critérios como:
= Confianca e Maturidade - estabilidade, a comunidade de desenvolvedores e a
adopcdao pela industria;

» Eficiéncia e Desempenho - desempenho da tecnologia em relacdo aos
requisitos de escalabilidade e tempo de resposta;

» Acessibilidade e Usabilidade - suporte a boas praticas de acessibilidade e

experiéncia de usuario;

Por fim, sera desenvolvido um prototipo funcional de um sistema de avaliacdo de iméveis
na Cidade de Maputo com base no stack tecnolégico Web e técnica de Clustering escolhida
aplicando a metodologia de desenvolvimento Waterfall, de acordo com o0s passos
identificados por Pontes e Arthaud (2018):

1. Levantamento de Requisitos - serdo identificados os requisitos de acordo com as
necessidades da aplicagéao;

2. Analise - os requisitos serdo analisados e transformado em especificacdes técnicas
gue servirdo como base para o design do sistema;

3. Design - sera definida a arquitectura do sistema com base nas especificacdes
técnicas. A definicdo da arquitetura ira envolver a elaboracdo de diagramas e a
respectiva documentacao;

4. Implementacdo - o protétipo da aplicacdo sera desenvolvido de acordo com a

arquitectura definida e os requisitos identificados;



5. Testes - serdo efectuados testes no protétipo implementado, com o objectivo de
garantir que 0s requisitos sdo satisfeitos e a aplicacdo esteja a funcionar

corretamente.

1.6. Organizacéo do Trabalho

Para melhor percepcdo dos capitulos e os topicos abordados, refere-se a
organizacdo do trabalho e a respectiva descricdo de cada ponto. O trabalho esta

organizado da seguinte forma:

= Capitulo | - Introducdo: neste capitulo, sdo abordados aspectos introdutérios
bem como a definicho do problema, contextualizacdo do problema, os
objectivos do trabalho e a metodologia aplicada.

= Capitulo Il — Revisdo da Literatura: neste capitulo, apresenta-se tdpicos

importantes para a realizacdo do presente trabalho.

= Capitulo Ill = Caso de Estudo: neste capitulo, sera descrito o cenério actual,
os desafios, as tecnologias existentes e a solugéo proposta.

= Capitulo IV = Construcdo do Modelo de Avaliagcdo Automatico Baseado
em Clustering: neste capitulo, serdo apresentados o0s processos aplicados
no desenvolvimento do modelo de avaliacdo, bem como os resultados obtidos

e 0 modelo final.

= Capitulo V - Desenvolvimento do Protétipo: neste capitulo, sera
apresentada a documentacédo técnica do protétipo desenvolvido, incluindo os

requisitos e a arquitectura.

= Capitulo VI — Conclusdes e Recomendag¢des: neste capitulo, sera avaliado
0 grau de satisfacdo com cada um dos objetivos e serdo partilhadas

recomendacgdes para pesquisas futuras.



2. Capitulo Il = Reviséo da Literatura
Neste capitulo € possivel encontrar conceitos de avaliacdo de imoveis, aplicacbes de
inteligéncia artificial e clustering. Primeiramente, serd apresentado o enguadramento
referente ao mercado imobiliario, incluindo o processo de avaliacdo de imdveis e 0s seus
desafios. De seguida serdo descritos conceitos basicos de inteligéncia artificial e a sua
aplicacao, onde serdo abordados os diferentes métodos de aprendizagem e a forma como
diversos paises aplicam este conhecimento para a elaboracdo de modelos de avaliacdo
automética de imdveis. Por fim, ser4 descrito a visdo geral de uma aplicacdo web e as

ferramentas e tecnologias necessarias para construir uma.

2.1. Mercado Imobiliario

O mercado imobiliario € o sector onde ocorrem transacdes de bens iméveis. Quando alguém
compra, vende ou aluga algum desses bens, consequentemente esta participando de uma

negociacdo no mercado imobiliario.

O mercado imobiliario € um sector no qual sédo negociados iméveis para a venda e compra,
pelo que, de acordo com Sousa (2022), quando alguém compra ou vende algum imoével
estd, consequentemente, efectuando uma negociagdo no mercado imobiliario.
Normalmente, participam da negociacdo trés agentes principais, nomeadamente, o
proprietario do imoével, os interessados e os correctores dos mesmos. Os proprietarios
procuram ganhar valor com o imovel, os interessados em adquirir o imovel e o corretor que

auxilia o processo de transacdo do bem.

Segundo Sousa (2022), o mercado imobiliario funciona com ciclos de demanda e oferta, e
nesses ciclos, por vezes, a demanda € superior a oferta em uma regido especifica, quando

as pessoas da regido procuram por um tipo especifico de imovel para compra ou venda.

2.1.1. Avaliagéo de Imoveis

Para que seja efectuada uma transacao sobre um imével no mercado imobiliario, € essencial
que seja efectuada a avaliacdo do mesmo com 0 objectivo de determinar o valor 6ptimo
para a sua compra ou venda. De acordo Gonzalez (2022), a avaliagdo de imdveis pode ser
classificada em individual ou colectiva, sendo que, as avaliagdes individuais e colectivas
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diferem apenas em termos de escala, e os métodos aplicados sdo essencialmente os

mesmaos.

Segundo o autor Gonzalez (2022), o método comparativo de dados de mercado é o mais
utilizado para avaliacdo individual, e consiste em uma inspec¢éo detalhada do imovel, busca
e selecdo de propriedades similares, ajustamento dos precos e documentacéo da avaliacao
através de um formulario ou relatério, sendo que, em alguns paises, como os Estados

Unidos, € comum a avaliacdo baseada apenas em trés dados similares.

Na avaliacdo coletiva é elaborado um modelo representativo do mercado que devera refletir
teoria da avaliacdo e o comportamento do mercado no ciclo em que se pretende avaliar os
imodveis, no entanto, a analise efectuada nesse tipo de avaliacdo é mais geral e normalmente

€ elaborado um relatorio geral (Gonzalez, 2022).

2.1.2. Desafios

De acordo com a pesquisa de Zrébek , Sabina, et al (2014), o processo de avaliacdo de

imoveis enfrenta varios desafios dos quais se destacam:

» Acesso a Dados Confiaveis - o dificil acesso a dados actualizados e precisos sobre
imoveis para comparagdo pode impactar significantemente no resultado de
avaliacoes efectuadas;

» Complexidade de Factores — o processo de avaliagdo envolve a analise de
multiplos factores, incluindo caracteristicas fisicas do imdével, mercado local,
infraestrutura da regiéo, e tendéncias econémicas, 0 que torna o processo de analise
manual demorado e complexo, sendo suscetivel a erros;

» Subjetividade na Avaliacdo - diferentes profissionais poderdo estimar valores
distintos para o mesmo imével, devido a diferengcas na interpretagcdo dos dados

obtidos, experiéncia e ate mesmo a preferéncias pessoais dos mesmos.



2.2. Utilizacao da Inteligéncia Artificial (IA) na Avaliacéo de Iméveis

Segundo Gomes (2010), a inteligéncia artificial € uma area multidisciplinar da Ciéncia da
Computacéo que envolve a psicologia, biologia, l6gica matematica, linguistica, engenharia,
filosofia, etc, com o objectivo de permitir que os computadores possam agir ou pensar de
forma inteligente. No entanto, para se adquirir inteligéncia deve-se considerar dois
elementos fundamentais, nomeadamente: o aprendizagem e a experimentacédo (Sanchez,
2023).

Sanchez (2023) evidencia a importancia destes elementos utilizando um bebé como
exemplo, sendo que, ao nascer, 0 mesmo possui todos membros e 6érgdos em
funcionamento sendo capaz de exercer tarefas involuntarias como respirar, entretanto, para
efectuar tarefas complexas como falar, este ira precisar de observar, repetir e treinar. As
etapas de observacdo (colecta de dados), repeticdo e treino, compdem o0 processo de
aprendizagem que € essencial para os sistemas de Inteligéncia Artificial, entretanto, este
processo é sustentado pela andlise de dados, uma vez que estes sistemas sdo baseados
em dados.

De acordo com Da Silva e Vanderlinde (2010), somente um sistema capaz de aprender
podera ser chamado de inteligente, sendo que, deste modo a aprendizagem de maquina &
um processo de aprendizagem por experiéncia através da qual, conforme a tarefa é

executada, a maquina aprende a melhor maneira de resolver.

Sendo assim, a aprendizagem de maquina é um subcampo da inteligéncia artificial dedicado
ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem um programa de computador
aprender a partir de uma experiéncia E com respeito a uma classe de tarefas T e com
medida de desempenho P, se seu desempenho na tarefa T melhorar com a experiéncia E
(Corcovia & Alves, 2019). Segundo Corcovi e Alves (2019), a aprendizagem de maquina

esta dividido em dois principais métodos de aprendizagem, nomeadamente:

e Aprendizagem supervisionada - neste método, € fornecida uma classe a qual cada

amostra no treinamento pertence; e



e Aprendizagem nao supervisionada - ao contrario do método supervisionado, no
método ndo supervisionado, o rotulo da classe de cada amostra dos dados de
treinamento ndo é conhecido. Adicionalmente, o nUmero ou conjunto de classes a

ser treinado pode n&o ser conhecido a priori.

De acordo com Sanchez (2023), as principais areas de estudo e aplicacdo da Inteligéncia

Artificial sdo:

*» Previsdo de resultados - neste caso, a IA é utilizada para prever resultados em
diferentes contextos, como a previsdo de vendas, previsao de movimentos do
mercado financeiro, previsdo de doengas com base em sintomas, entre outros;

» Optimizacdo de processos - diferentes sectores aplicam a IA para optimizar
processos 0S Seus processos com vista a reduzir custos e melhorar a eficiéncia dos
Seus processos;

» Visdo computacional - permite aos computadores identificar objectos no ambiente
em que se encontram através do processamento de imagens e videos, tornando
possivel o projectos como veiculos autbnomos;

» C(Classificacdo - com a IA é possivel classificar dados colectados em diferentes
categorias. Esta componente € aplicada em sistemas de recomendacéo,
identificacdo de spams, entre outros;

» determinacdo de padrdes - a IA pode ser utilizada na identificacdo de padrdes em
dados cuja distribuicao dificulta identificacdo dos mesmos através da observacao e
percepcao humana. Pode ser aplicada na deteccédo de fraudes, diagnéstico médico,
entre outros;

= Reconhecimento e sintese de voz - com a IA pode-se reconhecer e sintetizar voz
humana, permitindo desenvolver funcionalidades como a interacdo com sistemas
através de comandos de voz ou simplesmente a traducéo de automatica de voz;

» Tomada de deciséo - a IA pode oferecer informacgdes Uteis baseadas em dados para

0 auxilio na tomada de decisoes.

Para a avaliacdo de iméveis, a IA pode ser aplicada para o desenvolvimento de modelos
gue sejam capazes de efectuar a avaliacdo automaticamente. Zacarias (2022) descreve

modelos automatizados de avaliacdo (AVM) que sdo programas informaticos baseados em
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algoritmos de IA utilizados para estimar o valor de um imoével através da analise de fatores
como a localizacao, as condicfes de mercado ou as caracteristicas do imovel, a partir de

dados colectados.

De acordo com Zacarias (2022), uma das principais diferencas entre as avaliacfes
tradicionais e as avaliacbes com AVM é que o0s peritos realizam inspecfes da propria
propriedade e os AVM dependem dos dados que sdo colectados para maior preciséo nas
avaliacbes, no entanto, apesar desta dependéncia, estes modelos possuem varias

vantagens, das quais:

= Aumento da transparéncia do setor;
» Baixo custo;

» Consisténcia;

* Velocidade;

= Objetividade;

» Ferramenta Gtil para peritos avaliadores através da comparacao de valores.

Diz ainda o autor, que o objectivo da utilizacdo da IA para avaliacdo de iméveis varia de
acordo com o papel do stakeholder em relacéo ao imével como indicado na tabela 1.

Stakeholder Objectivos
Especialista em = Complemento do método de avaliacao tradicional
Avaliacao

(permite a comparacao dos valores obtidos nos dois
métodos);

= Reviséo de avaliacdes.

Comprador = Percepcao do valor a pagar.

Vendedor = Percepcéo do valor a receber.

Credor = Definir o valor do crédito a habitacdo ou da hipoteca.
Investidor » Percecéo do valor a investir.
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Seguradora

= Avaliacdo de risco e assim definir o valor do seguro do

imoével.

Governo

= Determinar o valor do imposto que tem a receber pelo
imovel;

» Andlise Financeira de despesa publica.

Tabela 1 - Aplicagdo dos Modelos de Avaliagdo Automatica. Fonte: (Zacarias, 2022)

Em Mocambique ndo existe uma plataforma publica que permita aos diferentes

Stakeholders avaliar imoveis de acordo com as suas necessidades em tempo (util

independentemente do lugar em que se encontram. Entretanto, em alguns Paises existem

plataformas que permitem aos usuérios efectuar a avaliagdo de imoOveis antes de colocar

uma proposta do valor de venda ou compra como as plataformas housfye e imovenda.

Adicionalmente, de acordo com a pesquisa de Zacarias (2022), alguns Paises aplicam

modelos baseados em IA para o desempenho de diferentes tarefas, sendo que estas sao

regidas por determinados regulamentos conforme apresentado na tabela 2.

Pais

Aplicacéo

Italia

Aplicados segundo os regulamentos do Banco da Italia usados,

principalmente, na gestdo de garantias hipotecarias;

EUA

Usados segundo os padrdes da International Association of
Assessing Officers, da Pratica de Avaliacdo Profissional e os
regulamentos de cada Estado;

Geralmente, sdo utilizados para a tributacdo da propriedade,

seguranca hipotecéria e seguros;

Reino Unido

Sao utilizados, maioritariamente, por bancos;
Alguns servicos construiram estes sistemas para que 0S

avaliadores possam verificar as suas avaliagoes;

Noruega

Existe legislagéo, onde os ImoOveis séo registados e avaliados;

No setor publico sdo apenas utilizados por autoridades fiscais;
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= Existem empresas privadas que construiram para analise e

previsao de precos;

Tabela 2 - Utilizagdo de modelos automéaticos de avaliagdo em alguns Paises. Fonte: (Zacarias, 2022)

Como observado na tabela 2, os modelos desenvolvidos apresentam-se como ferramentas
fundamentais para determinadas actividades em diversos Paises e podera ter um impacto

positivo se for aplicado no contexto Mogambicano.

2.3. Clustering (Agrupamento)

Segundo Rai e Singh (2010), Clustering € um método de aprendizagem nao supervisionada
que consiste em combinar dados sem classes em grupos (clusters) diferentes constituidos
por dados semelhantes. Diz ainda o autor, que os clusters formados deverdo satisfazer 2

principais critérios, que sao:

» Cada cluster € homogéneo, ou seja, as amostras pertencentes ao mesmo grupo
dever ser semelhantes entre si;
» Cada cluster deve ser diferente dos outros, ou seja, as amostras pertencentes a

diferentes grupos devem ser diferentes.

Pese embora os critérios descritos sejam importantes para determinar a escolha do
algoritmo de Clustering a ser implementado, cada algoritmo possui propriedades que, de
acordo com as necessidades, poderao determinar o algoritmo mais adequado para o que
se pretende desenvolver. Rai e Singh (2010) descrevem as seguintes propriedades:

O Clustering possui diversas abordagens cuja aplicacdo depende do objectivo das analises
que se pretende efectuar, sendo que, a interpretacao dos resultados obtidos podera variar
com a abordagem escolhida. Dentre as variadas abordagens, Popa e Emmanuel (2014)

destacam as seguintes:

= Clustering Particional ou Optimizacéao - o objetivo da abordagem de otimizacao e
de formar clusters 6ptimos sobre os dados, dividindo iterativamente as amostras em
k clusters mutuamente exclusivos. Nesta abordagem, todos os exemplos sao
utilizados para o calculo da distancia entre os agrupamentos, sendo os algoritmos k-

means e k-medoids os representantes desta abordagem (Metz, 2006);
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» Clustering Baseado em Densidade - esta abordagem assume que os clusters sao
regioes de alta densidade separadas por regiées com baixa densidade no espaco de
exemplos. A ideia dessa abordagem € que cada exemplo do cluster deve manter uma
vizinhanga com um nimero minimo de vizinhos dentro de uma esfera com raio R. Os
exemplos que possuem uma vizinhangca com densidade minima, e estdo numa
distancia menor que R, pertencem ao mesmo cluster. O DBSCAN € um exemplo de
algoritmos que aplicam esta abordagem (Metz, 2006);

= Clustering Hierérquico - esta abordagem se difere das outras mencionadas pelo
facto dos resultados obtidos ndo serem constituidos apenas de uma particdo do
conjunto de dados inicial, mas sim de uma hierarquia que descreve um
particionamento diferente a cada nivel analisado. Sendo assim, os variados clusters
gue compdem o conjunto de dados, poderao ser compostos por sub-clusters, que por

sua vez, poderdo também ser formados por sub-clusters (Metz, 2006).

Conforme a descricdo anterior, a escolha da abordagem de Clustering a ser aplicada ira4
depender do objectivo da analise, no entanto, para o processo de Clustering poderao ser
realizadas as mesmas etapas sobre os dados colectados. De acordo com Metz (2006), as

principais etapas realizadas no processo de Clustering sao:
1) Pré-processamento dos dados

Esta etapa compreende a preparacdo dos dados através do tratamento de valores
em falta, outliers, inconsisténcias e a transformacdo dos mesmos em formatos

adequados para a analise pretendida.

De acordo com Nascimento, et al (2024), a transformacéo de dados é uma actividade
muito importante desta etapa, visto que maior parte dos algoritmos requerem dados
numeéricos ao invés de categdricos. O autor destaca as seguintes técnicas para

transformar dados categéricos em numericos:

= One-hot encoding — consiste em criar uma nova coluna para cada valor unico
(categoria) da variavel categorica, onde, cada coluna nova indica a presenca (com
valor 1) ou auséncia (com valor 0) daquela categoria na amostra;

= Dummy encoding - semelhante ao one-hot encoding, excepto que, esta técnica

cria uma coluna a menos com o objectivo de evitar a multicolinearidade devido a
14



2)

3)

4)

5)

existéncia de colunas altamente correlacionadas, o que pode causar problemas

em alguns modelos de aprendizagem de maquina, como a regressao linear.

Sele¢cdo da medida de similaridade

Nesta etapa, € selecionada a métrica para avaliacdo da similaridade entre as
amostras que compde os clusters gerados pelas técnicas de Clustering aplicadas,
com vista a avaliar a qualidade e a adequacao dos clusters obtidos em relacéo aos
dados e ao problema em questao;

Execucdo do algoritmo de Clustering

O algoritmo € aplicado sobre os dados, optimizado e avaliado através da métrica

selecionada;
Avaliagao dos resultados

Esta fase compreende a avaliacdo dos resultados com vista a determinar se o0s

mesmos satisfazem as necessidades do problema que se pretende resolver;
Interpretacao dos clusters identificados

Nesta fase, os resultados sao interpretados por meio da analise dos clusters gerados
pelas diferentes técnicas com vista a verificar se estes estdo alinhados com as

caracteristicas conhecidas.

Existem diferentes algoritmos de Clustering, cada um com suas préprias caracteristicas e

pressupostos sobre a estrutura dos dados. Neste trabalho seréo utilizados 3 algoritmos de

Clustering descritos por Rai e Singh (2010) sobre os dados colectados, nomeadamente:

K-means

Neste algoritmo, cada cluster é representado por um centroide que é a média das
amostras pertencentes ao mesmo, sendo que, o numero de clusters, k, que se
pretende criar representa a quantidade de centréides que serdo criados. Para

formacao de clusters, o algoritmo procede da seguinte forma:

1) S&o selecionadas as posi¢des iniciais dos centroides.
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2) Para cada amostra no conjunto de dados, o algoritmo calcula a distancia das
mesmas e cada um dos centroides e de seguida, cada amostra é alocada
para o cluster representado pelo centréide mais proximo.

3) ApoOs a primeira iteragéo (passo 2), a posi¢ao dos centréides € recalculada
como a média das amostras do cluster que o mesmo representa.

4) Os passos 2 e 3 sao repetidos até que a posi¢cao dos centroides ndo altere

significativamente.

Segundo o autor, este algoritmo funciona apenas com atributos numéricos e pode

ser afectado negativamente por outliers.
K-medoids

Este algoritmo € semelhante ao K-means, no entanto, ao invés de centroides, os
clusters séo representados por k amostras no conjunto de dados. Diferente do k-
means, este algoritmo néo é limitado pelo tipo de atributo e é a existéncia de outliers
tem menor impacto na andlise visto que a escolha do representante de cada cluster

€ determinada pela maior parte das amostras.
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Application with Noise)

Para este algoritmo, € essencial a distribuicdo das amostras, visto que a sua
proximidade é utilizada para medir a densidade e conectividade no conjunto de
dados.

Para cada amostra, o algoritmo calcula o nimero de amostras mais proximas
(vizinhos) de acordo com um raio definido e verifica se 0 mesmo € igual ao minimo
de amostras vizinhas definido. caso seja igual ou maior, o ponto é identificado como
sendo um objecto central e todos as amostras acessiveis a partir do mesmo podem
ser conectados, se tornando um clusters. Todos o0s pontos que ndo estejam

conectados a objectos centrais séo considerados outliers.

Este algoritmo néo é limitado pelo tipo de dados.
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2.4. Métricas de Avaliacdo de Modelos de Machine Learning

Pereira, M. A. P. (2022). Previsdo de volumes pulmonares ndo mobilizaveis com base em

parametros espirométricos (Doctoral dissertation).

Existem varias métricas aplicaveis para avaliar modelos de Machine Learning, no entanto,
para avaliacdo de modelos com a finalidade de estimar valores, o autor Pereira (2022)

destaca as seguintes métricas:

= Erro Médio Absoluto (MAE) - representa o modulo da diferenca média entre o valor
real e o previsto;

*» Erro Quadratico Médio (MSE) - assim como o erro médio absoluto, esta métrica
calcula a diferenca média entre o valor real e o valor previsto, entretanto, a diferenca
meédia é elevada ao quadrado, o que permite penalizar os erros maiores em relacéo
ao valor real;

= Coeficiente de Determinacéo r? - o valor desta métrica indica se o modelo se ajusta
bem aos dados e explica mais variancia. E muito facil de interpretar porque os seus
valores variam entre 0 e 1, sendo que 1 representa que o modelo explica

perfeitamente a variancia dos dados na amostra.

2.5. Ferramentas e Tecnologias para o Desenvolvimento de uma Aplicacao
Web

De acordo com Santiago et al (2020), o desenvolvimento de uma aplicagcdo Web pode ser
descrito como a construcéo, criacdo e manutencao de aplicacdes na Internet ou em uma
intranet. Diz ainda o autor, que este desenvolvimento envolve um front-end (client-side),
responsavel pelo cddigo que interage com o utilizador final (cliente) através de um
navegador, e um back-end (server-side), que € o codigo executado no servidor Web, que

encapsula a l6gica de negdcios da aplicacdo e a interacdo com a base de dados.

Cada componente da aplicacao Web envolve o uso de diferentes ferramentas, cuja escolha
depende da complexidade e/ou necessidades especificas do projecto, sendo que, em

alguns casos, a escolha podera se basear em preferéncias do desenvolvedor.
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2.5.1. Front-end

O front-end de uma aplicacdo € a parte responsavel pela interacdo directa com o0s
utilizadores finais da aplicacdo, sendo a mesma responsavel pela interface da aplicacao e
a experiéncia do utilizador. Segundo o Santiago, Veras e Aragao, o front-end concentra-se
no layout, design e interatividade da aplicacdo Web, sendo assim, essencial a utilizacao de
linguagens como HTML (linguagem de marcacao), CSS (linguagem de estilo) e JavaScript
(inguagem de script/programagéo) sao utilizadas. O autor descreve estas linguagens do

seguinte modo:

= HTML (HyperText Markup Language) - € a linguagem que fornece a estrutura para
o conteudo de um site e define palavras, titulos, paragrafos, imagens etc. O HTML
consiste em um conjunto de tags pré-definidas, representando funcées diferentes
gue transformam o contetdo em um formato legivel na tela;

= CSS (Style Cascading Sheets) - é uma “folha de estilos” que descreve como os
elementos HTML aparecerao em uma pagina da Web. Usa-se o CSS para controlar
a apresentacdo, o estilo e a formatacdo dos elementos HTML em um site,
configurando cores, bordas, imagens de fundo, etc;

= JavaScript - € a linguagem responsavel pelo controle do comportamento de uma
pagina Web. O uso do JavaScript torna os sites interativos, manipulando as
especificidades dos elementos HTML e CSS. Com JavaScript, um usudrio pode clicar
em um botdo e disparar uma acéo, fazer o site rolar para a parte inferior ou exibir

fotos aleatdrias, por exemplo.

2.5.2. Back-end

De acordo com Santiago et al (2020), o back-end consiste no servidor Web que hospeda o
site, uma aplicacéo para executa-lo e uma base de dados para armazenar informacdes. Os
programas escritos nesta parte garantem que o servidor, a aplicacdo Web e a base de dados
funcionem correctamente em conjunto de acordo com as necessidades de negdécio dos
stakeholders, fornecendo soluc¢des de programacao eficientes e seguras. De acordo com

autor, as linguagens utilizadas no back-end incluem Python, PHP e Java.
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3. Capitulo Il - Caso de Estudo

Este capitulo apresenta o a sintese da informacéo obtida por meio de entntrevistas e as
accOes tomadas com base na mesma. A informacdo descrita inclui o cenario atual da
avaliacdo de imoveis em Maputo, destacando o processo tradicional de avaliagdo e o0s
desafios enfrentados pelos profissionais do sector, e a proposta de solucdo com enfase no
desenvolvimento de uma aplicacdo web com recurso a diferentes tecnologias como Google
Colab para o treinamento de modelos, Django para o desenvolvimento da aplicagcédo web, e
MySQL como base de dados.

3.1 Descrigdo do Cenario Actual

Normalmente, para efectuar a avaliacdo de um imével em Maputo o interessado deve,
primeiramente, procurar um avaliador que sera responsavel por todo o processo de
avaliacdo. Dando seguimento ao processo, o avaliador realiza uma inspecéo detalhada do
imovel através da qual efectua a colecta de dados relevantes para a avaliacdo. De seguida,
este procede com uma andlise comparativa do imoével em anélise com outros iméveis
vendidos ou alugados que apresentam dados semelhantes aos que foram obtidos durante
a inspecao. Nesta analise, o avaliador utiliza o preco dos iméveis semelhantes como base
e 0 ajusta de acordo com as caracteristicas Unicas do imovel, estimando assim o valor mais
adequado para 0 mesmo.

7

No entanto, considerando o processo acima descrito € muito importante escolher um
avaliador confiavel para garantir uma avaliagcéo precisa.

3.2. Resultados Obtidos no Campo através de Entrevista

Com vista obter mais informacdes para enriquecer a solugdo proposta, efectuou-se uma
entrevista (roteiro colocado no apéndice 2) a um profissional da area com aproximadamente
20 anos de experiéncia no mercado imobiliario, especializado em corretagem de imoveis e

gestao de base de dados de imoveis. A partir da entrevista, pode-se constatar o seguinte:

1) Método aplicado na avaliagdo de imoveis:
Para realizar uma avaliagdo, o entrevistado utiliza o método comparativo de dados
de mercado para avaliar iméveis, através do qual, o mesmo efectua uma comparacao

entre os dados colectados sobre o imével que se pretende avaliar e os dados de
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outros que possuem caracteristicas semelhantes em sua base de dados. Com base

neste histérico, este efectua ajustes baseando-se caracteristicas unicas do imoével

em avaliacao.

Diz ainda o entrevistado, que o niumero de amostras utilizadas para comparacéo nao

é fixo, uma vez que o0 mesmo depende da experiéncia e confianca do avaliador.

2) Variaveis observadas no processo:

Design do imovel — se € um imovel flat (Apartamento), uma vivenda (casa
isolada) ou uma geminada (casa que compartilham uma parede com outra
unidade);

Finalidade — o propd@sito da transacao, venda ou aluguer do imével;
Localizacdo do imovel;

Tipologia - a configuracdo e ao numero de quartos do imoével, como T1 (um
quarto), T2 (dois quartos), T3 (trés quartos), etc.

Moveis;

Guarda-fatos;

Ar-condicionado;

Garagem;

Cozinha Americana;

Numero de casas de banho;

Suite;

Vista;

Piscina; e

Obras.

Para além dos factores indicados acima, o entrevistado mencionou ainda a

sazonalidade do local, como um factor que pode impactar significantemente no

resultado da avaliagdo, como por exemplo, o final do ano.

3) Desafios e Necessidades:

O entrevistado destaca a sua dificuldade em entender, dominar e aplicar novas

tecnologias para ganhar acesso ao mercado digital, razdo pela qual, 0 mesmo

apresenta a necessidade de uma plataforma digital segura para registro e
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disponibilizacdo de imoOveis na internet, com vista a facilitar a primeira abordagem de

clientes.

Tendo em conta as constatagdes acima, pode-se concluir que para o desenvolvimento de
uma aplicacdo web focada na avaliacdo de imoveis em Maputo deve-se tomar em conta 0s

seguintes pontos:

= O método aplicado para avaliacdo deve ser de facil percecéao;
= A aplicacdo deve adaptar-se as necessidades dos avaliadores e do mercado,
proporcionando uma ferramenta complementar ao trabalho manual de avaliagao.

» Fornecer uma experiéncia de usuario optimizada para diferentes dispositivos.

3.3. Comparacéo entre os Stacks Tecnoldgicos

Para implementacdo da solucdo proposta serdo utilizadas algumas ferramentas, cuja

escolha sera baseada nos seguintes critérios:

= Facilidade de Uso;
= Escalabilidade;
= Desempenho;

= (Caso de uso;

Para a escolha do stack tecnolégico adequado, serdo consideradas tecnologias com as

quais o desenvolvedor esta familiar, nomeadamente:

a) Base de Dados
» PostgreSQL - um sistema de gestdo de base de dados relacional avancado
de cddigo aberto;
= MySQL - um dos sistemas de gestdo de base de dados relacional mais
populares do mundo e ensinado aos alunos da Universidade;
= MongoDB - uma base de dados NoSQL orientado a documentos que armaz -

ena dados em formato BSON.
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b) Ambiente de Desenvolvimento do Modelo de Avaliacao
= Jupyter Notebook — uma aplicacdo web que permite a criacdo e
compartiihamento de documentos que contenham cédigo, visualizagbes e
texto narrativo;
= Google Colab - um servi¢co do Jupyter notebook hospedado pelo Google que
permite a execucao de cédigo Python a partir do navegador.
c) Frameworks para Desenvolvimento da Aplicacao
= Django - framework web de alto nivel em Python que promove o
desenvolvimento rapido e limpo.
» Flask - microframework web em Python que é leve e facil de usar.

= Node.js com o0 Express.js — neste caso, o Node.js € um runtime de

JavaScript, enquanto Express.js é o framework web minimalista para Node.js.

Com os critérios e possiveis tecnologias identificadas, apresenta-se a seguir as tabelas
comparativas do para escolha das tecnologias adequadas para cada componente da
aplicacéo.

a) Base de Dados

Critério PostgreSQL MySQL MongoDB
Desempenho Alto Alto Variavel (excelente
para leituras rapidas)

Escalabilidade Boa Boa Excelente

Facilidade de Moderada Alta Moderada

Uso

Casos de Uso  Aplicacbes Aplicacbes web, Aplicagbes com dados
empresariais, transacoes nao estruturados, Big
transacoes financeiras | financeiras Data

Tabela 3 - Comparacao de Bases de Dados

b) Ambiente de Desenvolvimento do Modelo de Avaliagéo

Critério Google Colab Jupyter Notebook
Desempenho Alto (com suporte a GPUSs) Alto (local)
Escalabilidade @ Alta (escalavel com Google Cloud) Moderada (local)
Facilidade de Alta Alta
Uso
Casos de Uso Desenvolvimento e treinamento de modelos ' Desenvolvimento de

colaborativos e apartir de diferentes modelos locais
dispositivos

Tabela 4 - Comparacao de ambientes de desenvolvimento do modelo de avaliagao
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c) Frameworks para Desenvolvimento da Aplicacéo

Critério Django Flask
Desempenho Alto Alto
Escalabilidade Boa Boa
Facilidade de Alta Alta
Uso
Casos de Uso Aplicacdes completas, rapido APIs simples, micro-
desenvolvimento servicos

Tabela 5 - Comparacéo de frameworks para o desenvolvimento da aplicagdo proposta

Da comparacao efectuada nas tabelas acima, foram selecionadas as seguintes tecnologias:

Google Colab — a ferramenta foi escolhida por permitir o desenvolvimento
colaborativo e treinamento de modelos com suporte a GPUs, 0 que podera ajudar
com a necessidade crescente de poder de processamento;

Django — escolhido devido a facilidade de integracdo com ferramentas de machine
learning em python e dominio da ferramenta pelo desenvolvedor;

MySQL - sera utilizada a base de dados MySQL devido a familiaridade do
desenvolvedor e a sua ampla adocdo em aplicacdes web que podera ser util para

futuras colaboracdes.

3.4. Proposta de Solucéo

De modo a solucionar o problema descrito no Capitulo | propde-se a criacdo de uma

aplicacao web que disponibilize aos utilizadores um formulario para o preenchimento dos

dados referentes ao imével que pretendem avaliar, e apés a submissao a aplicacdo

apresenta os resultados da avaliagéo.

A implementacédo da solucao ird compreender as seguintes actividades:

Preparacdo dos dados — esta actividade devera incluir a colecta e limpeza dos
dados;
Engenharia e selecéo de atributos - avaliar de atributos e a extracdo de novos caso

seja necessario/possivel,
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= Aplicacdo de um algoritmo de clustering — aplicar o algoritmo escolhido para criar
clusters das amostras coletadas baseado nos atributos das casas.

» Calculo damédiados valores das casas em cada cluster - para cada cluster sera
efectuado o calculo da média que ira servir de estimativa para o valor de novas casas
alocadas a cada cluster.

» Elaboracdo do modulo de avaliacdo de imodveis — sera elaborado o médulo de
avaliacdo que serd posteriormente integrado na aplicacdo para utilizacdo pelo
utilizador final;

= Desenvolvimento da aplicacdo Web - apés a elaboracdo do médulo de avaliagéo,
o préximo passo sera o desenvolvimento da aplicacdo web. Esta aplicacdo ira
permitir aos utilizadores finais introduzir os dados do imével e receber a estimativa

do seu valor de mercado, baseada nos clusters e nas analises realizadas.

Para realizacdo destas actividades, serdo combinados uma metodologia robusta de
preparacéo e analise de dados com a implementagcdo de um modelo utilizando a técnica de
aprendizagem de maquina clustering que ird permitir oferecer uma solucdo inovadora e
eficiente para os intervenientes do mercado imobiliario em Maputo, promovendo transacées

mais transparentes e justas.
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4. Capitulo IV — Construcdo do Modelo de Avaliagdo Automatico Baseado em
Clustering

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos aplicados para o desenvolvimento do
modulo de avaliacdo de imoveis com recurso ao Google Colab Notebook, desde a colecta,
pré-processamento e transformacéo dos dados até a aplicacdo de algoritmos de clustering

e a apresentacao dos resultados.

4.1. Colecta de dados

Para realizacdo do projecto, solicitou-se um conjunto de dados referentes a imoveis junto
da Empresa Multicasa. O conjunto de dados possui informagdes sobre diferentes
caracteristicas de imdveis incluindo a sua tipologia, design e outros aspectos observados

para avaliagdo de iméveis.

O conjunto de dados possui 287 amostras de iméveis em Maputo com 0s seguintes

atributos:

= Design do imovel — se € um imovel flat (Apartamento), uma vivenda (casa isolada)
ou uma geminada (casa que compartilham uma parede com outra unidade);

*» Finalidade — o propdésito da transacédo, venda ou aluguer do imovel,

» Bairro — o bairro em que o imdvel se localiza;

» Tipologia — referente a configuracdo e ao numero de quartos do imovel, como, TO,
T1 (um quarto), T2 (dois quartos), T3 (trés quartos), etc.

= Modveis —indica se o imdvel possui méveis;

» Guarda-fatos — indica se o imovel possui guarda-fatos;

= Ar-condicionado - indica se o imdvel possui ar-condicionado;

= Garagem — indica se o imovel possui garagem;

= Cozinha Americana — indica se o imovel possui cozinha americana;

= Numero de casas de banho —indica o n° de casas de banho que o imovel possui;

» Suite —indica se o0 imovel possui uma suite;

» Vista — indica se o imével possui uma boa vista;

» Piscina — indica se o imovel possui uma piscina;

= Obras —indica se o0 imovel possui obras em andamento; e
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= Preco — o valor do imovel.

4.2, Pré Processamento de dados

Para pré-processar os dados, primeiro identificou-se os valores em falta, calculando a
percentagem de valores em falta por atributo, conforme o recorte apresentado na figura 1.

Missing Ratio (X)

Garagem 0.696564
Suite 0. 696564
Moveis 0.348432
Ar-Condicionado 0343432
Cozinha Americana 0343432
Vista 0.348432
Piscina 0.348432

Obras 0.345432

Preco (MZN) 0.348432

Figura 1 - Percentagem de valores em falta de atributos com pelo menos um valor em falta

Uma vez que o n° de valores em falta em cada atributo € inferior a 5%, as amostras

referentes a estes valores foram eliminadas permanecendo apena 283 amotras.

De seguida, foram computados os valores de assimetria (skewness) dos atributos
numericos (preco e o n° de casas de Banho). Ambos atributos apresentaram valores uma
assimetria grande, com valores acima de 1, pelo que foi aplicada a transformacéo

logaritmica. Este processo visa reduzir o impacto de outliers no modelo criado.
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Figura 2 - Gréafico com a assimetria calculada por atributo

Destacar que estes atributos ndo possuem uma correlagéo forte entre eles, uma vez que o
n° de WC’s ndo tem uma influéncia directa no valor das amostras no conjunto de dados

obtidos, conforme apresentado na figura 3.
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Figura 3 - Visualizag&o do preco em relagdo ao n° de casas de banho
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Apés aplicar a transformacao logaritmica para reduzir a assimetria, obteve-se dados com

valor de assimetria relativamente menor, conforme a figura 4.
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Figura 4 - Resultados obtidos apés a transformacéo logaritmica

Com a assimetria reduzida, procedeu-se com a transformacdo dos dados, descrita na

préxima etapa.

4.3. Transformacado dos dados

Nesta etapa, os atributos categoricos foram transformados em numéricos considerando o

seguinte raciocinio:

» Os atributos com apenas dois valores Unicos foram directamente mapeados para
valores binarios;

» Os atributos com mais de dois atributos foram transformados atraves da técnica one-
hot encoding que consiste em converter as categorias do atributo em novas colunas
binarias cuja designagéo é resultante da combinacédo do nome da coluna original e a

categoria a que se refere.

Como resultado deste processo, 0 n°® de atributos aumentou de 15 para 56. No entanto,

somente 37 atributos foram selecionados, baseado no grau de correlacdo que os mesmos
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possuem com o valor do imével. Através da analise de correlacao foi possivel determinar

todos atributos com o grau de correlacéo entre -0.05 e 0.05 e remove-los da tabela.

De seguida, os dados foram separados em inputs e targets, os inputs foram normalizados
de modo a uniformizar os valores de todos atributos, possuindo deste modo, valores em um
intervalo semelhante. Este processo ajuda a melhorar a performance dos modelos de

machine learning.

4.4. Aplicacdo das técnicas de Clustering

Com os dados prontos para treinar e testar os modelos, procedeu-se com a aplicacdo das
técnicas de clustering apresentadas anteriormente (K-means, K-medoids e DBSCAN). Para

aplicar as técnicas, procedeu-se da seguinte forma:

» Os dados foram separados em dados para o treino e teste do modelo;

= Segmentou-se os dados de acordo com a finalidade de cada amostra (venda ou
aluguer);

» Para cada segmento, aplicou-se a técnica de clustering e de seguida, os rotulos de
cada cluster foram atribuidos ao conjunto de dados antes da segmentacéao.

= ApOGs atribuir rétulos para cada amostra, efectuou-se o calculo da média para cada
cluster tomando em conta a finalidade da amostra. As médias foram armazenadas
em um dicionério, tornando-se deste modo, 0 ponto essencial para estimacao de
novos valores;

* O modelo de clustering foi aplicado nos dados de teste e as médias foram utilizadas
para estimar o valor. Os resultados obtidos foram avaliados com base nas seguintes
métricas:

o r?— o seu valor indica se o modelo se ajusta bem aos dados e explica mais
variancia. Quanto maior o valor, melhor;

o Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Quadratico Médio (MSE) - representam
0 qudao proximas as previsdes do modelo estdo dos valores reais. Quanto mais

baixo for o valor, melhor o desempenho do modelo.
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Os resultados obtidos atraves da aplicacao de cada técnica serdo apresentados nas figuras

(recortes) abaixo. Para interpretar os resultados,

Cluster -1.8:
Mean Absolute Error:
Mean Squared Erro
R-squared: &.77324452
Cluster @.8:
Mean Absolute Error: 8.293
Mean Squared Errol
R-squared: -2.22844
Cluster 1.8:
Mean Absolute Error:
Mean Squared Erro
R-squared: -2.2284458

Cluster 1.8:
Mean Absolute Error: @
Mean Squared Er
R-squared: 220
Cluster
Mean Abs
Mean squar
R-squared:
Cluster e.8:

Figura 7 - Resultados obtidos ap6s aplicar a técnica K-Means

De acordo com os resultados apresentados nas figuras acima, escolheu-se a técnica K-
Means para implementar o modelo. Encontre abaixo a interpretacao dos resultados obtidos

através desta técnica:

= O cluster 1 apresenta um desempenho aceitavel, mas possui erros mais elevados
em comparagdo com os outros clusters. O valor de r? indica que o modelo explica
aproximadamente de 82% da variancia dos dados, no entanto, o resultado € modesto
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se comparado aos clusters restantes. Este é o cluster com o pior desempenho se
comparado com 0sS outros;

»= O cluster 2 € melhor se comparado ao cluster 1 uma vez que a sua explicabilidade é
melhor que o mesmo (90%), com uma diferenga de aproximadamente igual a 8%.
Adicionalmente, este modelo possui menores erros;

= Por fim, temos o cluster 0 que tem o melhor desempenho entre todos
independentemente da métrica observada. A sua explicabilidade atinge um valor

aproximado de 92%;

Observando a variacao dos precos em cada cluster (figura 8), pode-se ver que no cluster 0
do segmento de dados com a finalidade de aluguer, o preco maximo em alguma das
amostras é muito elavado se comparado com o valor minimo e a média. Com isto podemos
concluir que as amostras que apresentam um pre¢o proximo ao maximo dentro do cluster
possuem algumas caracteristicas desconhecidas que poderiam gerar um novo cluster mais
adequado para eles, se tornando outliers dentro do cluster. Se obtivermos uma quantidade
maior de dados, com mais atributos especificos dos iméveis, serd possivel criar clusters

com melhor performance.

Finalidade -> Aluguel
Cluster Preco Médio Preco Minimo Preco Maximo Quantidade
a.a b14638. 2eee8.88 138008088 .08
3 2aaed. aa Loeed. aa
aa8a. a8

Fimalidade -> Venda

Cluster Preco Médio Preco Minimo Preco Maximo Quantidade
8.8 5376E82.82 4900088 . 0 5908388 . 0 F.

1.8 5916873.78 3500800.00 190006688.00
3E800084.08 28808088. 88

Wi

F

]

Figura 8 - Resumo referente ao valor dos imdveis em cada um dos clusters nos dados de teste

4.5. Elaboracdo do Médulo de Avaliagcédo de Imoveis

Apods escolher o modelo de mais adequado e calcular a média, o préximo passo tomado é
a elaboracdo do modulo que sera integrado na aplicacdo web para estimar valores de

imoveis cujas caracteristicas séo introduzidas pelos utilizadores.
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Para criar o modulo, primeiro criou-se um ficheiro que possui o modelo de normalizacéo de
dados, o modelo de clustering e o valor estimado para cada cluster utilizando a biblioteca
“Pickle”. De seguida, criou-se um novo ficheiro em python, no qual foi criado um modulo
com dois métodos, um para o pré-processamento dos dados introduzidos pelo utilizador e
0 outro para estimar o preco do imovel aplicando o modelo de clustering e as médias

armazenadas anteriormente.

Destacar que cada método utiliza as informag¢des armazenadas através da biblioteca
“Pickle”, sendo que, para a sua utilizacéo, as informacdes devem ser carregadas utilizando

a mesma biblioteca.
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5. Capitulo V — Desenvolvimento do Protétipo

Neste capitulo sera desenhado e desenvolvido o protétipo da aplicacédo proposta com base

nas informacdes obtidas no caso de estudo e na revisao de literatura.

5.1. Levantamento de Requisitos

Nesta fase, serdo identificados 0s requisitos necessérios para o desenvolvimento da

aplicacdo. Os requisitos serdo classificados em duas categorias: funcionais e n&o

funcionais. Nas tabelas dos requisitos, serdo indicados quais sao prioritarios e nao.

5.1.1. Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais indicam o que a aplicacdo deverd fazer, isto é, as suas

funcionalidades. A aplicacdo proposta devera possuir as funcdes descritas na tabela a

seqguir:
Identificador Requisito Descricao Prioridade
RFO1 Introduzir dados do | Permitir ao utilizador | Prioritario
imovel preencher o]
formulario com os
dados do imovel que
pretende avaliar
RF02 Avaliar o valor do | Avaliar o imével de | Prioritario
imovel acordo com o0s
dados introduzidos
pelo utilizador
RF03 Apresentar os | Visualizar os | Prioritario
resultados da | resultados da
avaliacao avaliacdo na tela do
utilizador
RF04 Armazenar os dados | Armazenar os dados | Nao prioritario
de iméveis avaliados | dos imoveis
pela aplicacéo avaliados pela
aplicacao
RFO5 Extrair o relatorio da | Permitir exportar o | N&o prioritario
avaliacao resultado da
avaliacao em

formato PDF

Tabela 6 - Descri¢do dos requisitos funcionais
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5.1.2. Requisitos N&ao Funcionais

Os requisitos nao funcionais diferem dos requisitos funcionais pelo facto de ndo estarem
directamente ligados a funcionalidades especificas da aplicagdo. Os requisitos identificados

estao descritos na tabela abaixo:

Identificador Requisito Descricao Prioridade
RNFO01 Multiplataforma A aplicacdo deve ser | Prioritario
acessivel através de
diferentes
dispositivos
(smartphones,
tablets, laptops)
RNF02 Eficiéncia Carregar Prioritario
informacgdes
rapidamente e
apresentar
resultados de
maneira eficiente;
RNF03 Facilidade na|A interface  de | Prioritario
utilizacao usuario deve ser
amigavel e facil de
usar
RNF04 Escalabilidade A aplicacdo deve | Nao prioritario
permitir  acomodar
um namero
crescente de
usuarios e dados,
conforme a
demanda aumenta

Tabela 7 - Descrigdo dos requisitos ndo funcionais

5.2. Andlise

Nesta fase, sera realizada uma andlise detalhada dos requisitos levantados para definir as
especificacdes técnicas e funcionais da aplicacéo. A analise incluira a analise dos requisitos

e a modelagem de dados.

5.2.1. Analise dos Requisitos

A partir da analise dos requisitos funcionais, foi possivel transforma-los em diferentes

especificacdes técnicas e funcionais, conforme apresentado nas alineas a seguir:
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a) Especificagcbes Funcionais
» RFO1 (Introduzir dados do imovel) - formulario de entrada de dados acessivel
via interface web;
= RFO02 (Avaliar o valor do imével) - implementagcédo do médulo de avaliacdo que
utiliza o modelo de clustering para estimar o valor do imével;
» RFO03 (Apresentar os resultados da avaliac&o) - interface de usuario para exibir
os resultados da avaliacao de forma clara e detalhada;
» RF04 (Armazenar os dados de imdveis avaliados pela aplicacdo) -
armazenamento de dados de avaliagbes em uma base de dados;
» RFO5 (Extrair o relatério da avaliacdo) - funcao para exportar os resultados da
avaliacdo em formato PDF, acessivel via interface web.
b) Especificacbes Técnicas
= Backend:
i. Framework: Django
li. Linguagem: Python
iii. Base de Dados: MySQL
* Frontend:
i. HTML, CSS e JavaScript
ii. Bootstrap para design responsivo
= Modelo de Avaliacao:
i. Ferramenta para construcao: Google Colab
ii. Bibliotecas: Pandas, Sklearn, Matplotlib/Seaborn, Pickle

lii.  Algoritmo de Clustering: K-means

5.2.2. Casos de Uso

Os casos de uso sdo uma técnica utilizada para definir claramente o comportamento do
sistema em resposta as acdes dos usuarios, permitindo uma melhor comunicagéo entre 0s

desenvolvedores e os outros stakeholders.

Para melhor descrever os casos de uso sao identificados os actores do sistema, que sao as
entidades que interagem com o sistema. A aplicagdo proposta possui dois actores,
indicados na tabela abaixo:
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Actor

Descricao

Utilizador

Representa a todos que pretendem avaliar
0 seu imovel através da aplicacdo

Tabela 8 - Actores do sistema

As tabelas abaixo descrevem os casos de uso da aplicacdo proposta:

= Caso de uso - Introduzir os dados do imével

Nome Introduzir os dados do imével
Requisitos relacionados | RFO1
Descrigcéo Permite ao utilizador inserir os dados do imével que
pretende avaliar
Actor Utilizador
Actor secundario Aplicacao
Prioridade Prioritario
Fluxo Principal
Actor Descricao
Utilizador O utilizador acede o formulario para introducdo dos dados
Utilizador O utilizador preenche os campos do formulario
Utilizador O utilizador submete o formulario
Aplicacdo A aplicacdo valida os dados

Tabela 9 - Descri¢do do caso de uso: Introduzir dados do imével

= Caso de uso — Avaliar o valor do imovel

Nome Avaliar o valor do imével

Requisitos relacionados | RF02

Descrigéo Avaliar o imével com base nos dados introduzidos pelo
utilizador

Actor Utilizador

Actor secundario Aplicacéo

Prioridade Prioritario

Fluxo Principal

Actor Descricao

Utilizador O utilizador solicita a avaliacdo do imovel

Aplicacao A aplicacdo processa os dados e aplica o modelo de
avaliacao

Aplicacéo A aplicacdo retorna o valor estimado do imovel

Tabela 10 - Caso de uso: Avaliar o valor do imoével

= (Caso de uso — Apresentar o resultado da avaliagéo
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Nome Apresentar o resultado da avaliacdo
Requisitos relacionados | RF03
Descricao Visualizar o resultado da avaliacdo do imovel
Actor Utilizador
Actor secundario Aplicacdo
Prioridade Prioritario
Fluxo Principal
Actor Descricao
Aplicacao A aplicagao apresenta o resultado da avaliacao na interface
do utilizador
Utilizador O utilizador pode rever os resultados e, caso seja

necessario, efectuar uma nova avaliacao

Tabela 11 - Caso de uso: Apresentar o resultado da avaliagdo

= Caso de uso — Armazenar os dados dos imoveis avaliados

Nome Armazenar os dados dos imoveis avaliados

Requisitos relacionados | RF04

Descricao Armazenar os dados dos imoveis avaliados através da
aplicacao

Actor Aplicacéo

Prioridade Prioritario

Fluxo Principal

Actor Descricao

Aplicacao A aplicagdo armazena os dados do imével e o valor
estimado na base de dados depois da avaliacao

Tabela 12 - Caso de uso: Armazenar os dados dos imoveis avaliados

» Caso de uso — Extrair o relatério da avaliacao

Nome Extrair o relatério da avaliacdo
Requisitos relacionados | RF05
Descricao Exportar o resultado da avaliagdo em um ficheiro do formato
PDF
Actor Utilizador
Actor secundario Aplicacéo
Prioridade N&o prioritario
Fluxo Principal
Actor Descricao
Utilizador O utilizador solicita a exportacéo do relatorio
Aplicacéo A aplicacdo gera o relatério no formato PDF
Utilizador O utilizador inicia o download do relatorio no seu dispositivo

Tabela 13 - Caso de uso: Extrair o relatorio da avaliagdo
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Para além da descricao textual, os casos de uso podem ser apresentados atraves de outros

modelos, conforme ilustra o diagrama abaixo:

Aplicaco

Introduzir dados do
imovel

Apresentar os resultados
da avaliacdo

7

=<includes=

Avaliar o valor do imdwvel

&

<<includes=

Armazenar os dados do
imovel avaliado

Liiilizador

Extrair o relatorio
da avaliagdo

Figura 9 - Diagrama de casos de uso

5.2.3. Modelagem de Dados

A modelagem de dados € uma actividade importante para organizar e estruturar os dados
gue serdo armazenados e processados pela aplicacdo. A aplicacao ira possuir as seguintes

entidades:

» Imével — esta entidade possui os atributos do imovel, nomeadamente: bairro,
tipologia, design, finalidade, e outras caracteristicas adicionais do imovel;

» Avaliagdo — é a entidade responsavel pelas informacdes referentes as avaliacdes
realizadas pela aplicacédo e inclui a data, o valor estimado e o cluster ao qual o imével

foi alocado.
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A relacdo entre estas entidades é de um-para-um, sendo que, um imoével devera possuir

apenas uma avaliacao.

5.3. Design

A aplicacdo sera desenvolvida utilizando uma arquitectura em trés camadas, normalmente
utilizada para desagregar o codigo de acordo com a sua utilidade na aplicacdo, tornando a
sua revisdo, manutencao e escalabilidade mais facil. A figura abaixo apresenta a visao geral

da arquitectura que sera implementada.

Camada de Apresentacdo Camada de Negocio Camada de Dados
HTML Django Views My SCL
Css ot » Django Models g » ORM

Javascript Module de Avaliacdo de Imoveis

Figura 10 - Diagrama da arquitectura em 3 camadas da aplicacdo

Na figura 9, a camada de aplicacdo seré responsavel pela interacdo com o utilizador final e
ird disponibilizar para ele um formulario para entrada de dados do imoével e permiti-lo
visualizar o resultado da avaliacdo. Por sua vez, a camada de negdcio é o local em que sera
implementada a l6gica principal da aplicacéo, aplicando os métodos do mddulo de avaliacdo
para avaliar o imével de acordo com os dados recebidos da camada de apresentacao e
retornando o resultado da mesma. Adicionalmente, esta camada sera responsavel por

enviar os dados do imoével e avaliacdo para a camada de dados, onde serdo armazenados.

5.4. Implementacéo

O desenvolvimento da solucdo proposta compreendeu a criacdo do moédulo de avaliacao
baseado no modelo de avaliacdo de imoveis construido com a aplicacao de Clustering e a

implementacgéo da aplicagao web em Django.
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Apos a criacdo do modulo conforme indicado no ponto 4.5 do Capitulo IV, procedeu-se com
o desenvolvimento da aplicacdo web utilizando o framework Django para permitir que 0s

usuarios introduzam os dados do seu imovel e recebam a estimativa do seu valor.
Para o desenvolvimento da aplicacdo web efectuou-se o seguinte:

* A Modelagem dos dados — as entidades e os respectivos atributos foram definidos;

= Desenvolvimento de views e templates — para receber dados do utilizador e visualizar
os resultados, criou-se as views de introducéo de dados e visualizac&o de resultados
juntamente com templates em HTML para interface do utilizador;

»= A logica para utilizar o modulo de avaliacdo, bem como para armazenar dados e

exportar relatorios foi implementada nas views do framework.

Com os procedimentos descritos acima, foi desenvolvida uma aplicacdo web que permite
aos utilizadores introduzir os dados dos seus imoveis, realizar avaliagdes, e visualizar os
resultados de forma eficiente. Esta abordagem inovadora melhora significativamente a

transparéncia no mercado imobiliario de Maputo.

5.5. Testes

Para garantir a qualidade da aplicacdo, efectuou-se testes unitarios e de integracdo. Os
testes unitarios sao utilizados para verificar o funcionamento dos diferentes componentes
isolados do cédigo fonte, sendo que, neste caso foram utilizados para garantir o bom
funcionamento do modulo de avaliacao de imdéveis individualmente.Os testes de integracéo
utilizados para verificar o funcionamento conjunto de diferentes componentes da aplicacao
foi aplicado para garantir a boa interacdo entre as views, a base de dados e o médulo de

avaliagéo.
As alineas abaixo descrevem os testes efectuados e o resultado esperado:
a) Carregamento do formulario de avaliacdo

Este teste verifica se a view do formulério de avaliagcéo retorna o template correto e o status
HTTP esperado (200 OK).
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test_evaluation_form_get(self):
url = reverse('evaluations:evaluation_form')
response = .client.get(url)

.assertEqual(response.status_code, 200)
.assertTemplateUsed(response, 'evaluator/evaluation_form.html")

Figura 11 - Funcao de Teste:Carregamento do formulario de avaliagdo

b) Avaliacdo de Iméveis
Este teste verifica se a funcao responsavel por retornar a avaliacdo retorna o valor esperado.
EvaluationModelTest(unittest.TestCase):
setUp(self):
path = (...)

.eval_model = Evaluation_model(path)

test_get_prediction(self):
input_data = pd.DataFrame([

D

.eval_model.model = MagicMock()

prediction = float( .eval_model.get_prediction(input_data)[@])
.assertEqual(prediction, 10425506.86)

if __name__ __main__":

unittest.main

Figura 12 - Funcéo de Teste: Avaliagdo de Imoveis

c) Submisséo e carregamento de dados na base de dados

Este teste verifica se, ao submeter um formulario com dados validos, a avaliacdo é
armazenada na base de dados.
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test_evaluation_form_post_valid(self):
url = reverse('evaluations:evaluation_form')
data =

"venda_ou_aluguel': 'V',

'design': 'some_design',

"bairro’': 'some_bairro’,

"tipologia': 't1°',

}

response = .client.post(url, data)
.assertEqual(response.status_code, 20@)
.assertTrue(Imovel.objects.exists())

Figura 13 - Funcéo de Teste: Submisséo e carregamento de dados na base de dados

d) Criacdo de uma avaliacdo associada ao imével avaliado

Este teste simula a avaliacdo do imovel usando o modelo de previsédo e a criacdo de uma

avaliacdo associada a um imovel.
test_evaluation_result post(self):
path = (...)

eval_model = Evaluation_model(path)

input_data

}

input_df = pd.DataFrame([input_data])
predicted_price = float(eval_model.get_prediction(input_df)[e])

Avaliacao.objects.create(
cod_imovel= .imovel,
preco=predicted_price,

response = .client.post(reverse('evaluations:result'), .imovel_data)

.assertEqual(response.status_code, 200)

avaliacao_criada = Avaliacao.objects.filter(cod_imovel= .imovel) .exists()
.assertTrue(avaliacao_criada, "Avaliacao nao foi criada corretamente™)

Figura 14- Funcao de Teste: Criagdo de uma avaliagdo associada ao imdvel avaliado
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Os testes realizados na aplicacdo de avaliacdo imobiliaria permitiram validar as principais

funcionalidades da mesma, garantindo que todos os componentes essenciais funcionam

corretamente. Através destes testes, foi possivel confirmar que a aplicacdo esta apta para

uso real, com destaque para 0s seguintes pontos:

Validacédo da Interacdo com o Usuario - Os testes de formulario (GET e POST)
mostraram que a aplicacdo reage correctamente face a insercdo de dados pelo
usuario. A pagina de formulario de avaliacdo foi carregada corretamente, e os dados

submetidos foram salvos com sucesso no base de dados.

Avaliacao de Imoveis - Através do teste de avaliacdo de precos, foi confirmado que
o modelo efectua avaliacbes de forma consistente e correta. Os dados de entrada
foram processados pelo modelo de aprendizagem de maquina e o preco avaliado foi
armazenado correctamente, associando-o ao respectivo imovel. A integracdo entre

a aplicacao Django e o modelo foi validada com sucesso.

Desempenho da Aplicacdo — Pese embora os testes ndo tenham sido
especificamente voltados para o desempenho, estes ndo revelaram problemas de
laténcia ou falhas inesperadas, indicando que a aplicacdo pode operar normalmente

com as funcionalidades basicas sem quedas de desempenho evidentes.

A abrangéncia dos testes foi ampla, abordando as principais funcionalidades da aplicacéo,

desde a interacdo com o usuéario (formulérios), até a integragcdo com o modelo de avaliacao

e 0 armazenamento de dados na base.
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6. Capitulo VI - Conclusdes e Recomendagdes
Neste capitulo, sera avaliado o grau de satisfacdo em relacdo aos objetivos estabelecidos
ao longo deste trabalho. Através desta analise, sera possivel refletir sobre os resultados
alcancgados e identificar pontos de melhoria. Para além das conclusdes, serdo partilhadas
recomendacdes para futuras pesquisas e desenvolvimentos, visando a continuacdo e
aprimoramento das solucdes apresentadas, bem como a exploracdo de novos horizontes

dentro do tema abordado.

6.1. Conclusoées

Em concluséo, os objetivos deste trabalho foram alcancados com sucesso, resultando no
desenvolvimento do protétipo de uma aplicacdo web para avaliacdo de imoveis conforme a
proposta inicial. A aplicacdo proposta oferece um suporte significativo a individuos sem
conhecimento do mercado imobiliario, permitindo-lhes realizar avaliacdes precisas sobre o
valor real dos imdveis que pretendem vender ou adquirir. Adicionalmente, a aplicacao
beneficia as imobiliarias e seus clientes ao proporcionar uma ferramenta eficiente para o
apoio na determinacao do valor 6timo dos iméveis negociados.

No ambito deste trabalho, realizou-se uma pesquisa e analise dos métodos actualmente
utilizados na avaliacdo de imoveis em Maputo, identificando o seu processo e desafios,
obtendo-se deste modo, uma base soélida para entender melhor as necessidades para
resolucao do problema identificado.

Com os resultados da pesquisa e andlise do processo, avaliou-se diferentes técnicas de
clustering, dentre as quais, a técnica selecionada (k-means) demonstrou-se eficaz no
agrupamento dos diferentes imdveis com base em caracteristicas semelhantes, tornando-
se uma peca fundamental para o desenvolvimento da aplicacdo, uma vez que este modelo
é o cérebro da mesma.

Adicionalmente, com os resultados da pesquisa no campo, identificou-se o stack tecnoldgico
mais adequado e procedeu-se com a sua implementacdo no desenvolvimento de um
protétipo funcional que aplica o modelo de clustering para avaliar imoveis, garantindo assim
gue a mesma seja eficiente e acessivel para os utilizadores finais.
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Entretanto, este trabalho, para além de alcancar os objectivos propostos, estabelece uma
base para futuras pesquisas e desenvolvimentos no sector de imobiliario, no que diz respeito
a avaliacdo de imoveis. Adicionalmente, a solugdo proposta reduz a dependéncia dos
meétodos tradicionais e promove maior transparéncia no mercado imobiliario, facilitando a
negociacao e a valorizacao justa dos imoveis.

O protétipo desenvolvido tem potencial para ser expandido e aprimorado através da
combinacéo do Clustering e outras técnicas de Machine Learning, podendo ser adaptado
para diferentes contextos e regides, contribuindo para a modernizacdo e eficiéncia do
mercado imobiliario.

6.2. Recomendacdes

Para futuras pesquisas, € sugerido aplicar diferentes técnicas de Machine Learning
combinadas a Clustering, de modo a elaborar modelos especificos de avaliacdo para cada

cluster, aumentando a precisdo do modelo.

E também sugerida a criacdo de uma API que permite a diferentes aplicacdes utilizar o
modelo de avaliacdo para diferente s finalidades, como a avaliacdo de imoveis em massa

ou a disponibilizacédo de estimativas em sites de venda de imoveis.
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Apéndices

Apéndice 1: Interfaces do Utilizador

Avaliagdo Automatica de Iméveis

Informacgdes Gerais do Imovel

Finalidade Design Bairro Tipologia
] ‘ Venda v ‘ ‘ Flat v Alto-Maé v ‘ ‘ T v } ,
F i Comodidades e Outras Caracteristicas do Imovel .
Moveis Guarda-fatos Ar-condicionado Garagem
+ R 2 |
- 4 Possui v Possui v Possui v Possui v|
\
Cozinha Americana N°WC's Suite Vista
‘ Possui v ‘ ‘ 0 v Possui v ‘ ‘ Possui

Piscina Obras

‘ Possui V‘ ‘ Possui v

Figura 15 - Pagina principal da aplicagao

— P W |

\
i |
- i
Comodidades e Outras Caracteristicas do Imovel
Moveis ‘Guarda-fatos Ar-condicionado Garagem
‘ Possui ‘ Possui Possui Possui
J J
‘ Cozinha Americana N°WC's Suite Vista
| [ " (
‘ Possui ‘ 3 Possui Possui
o ”
Piscing Obras
‘ Possui ‘ Possui @ Voltar

Avaliagdo Automatica de Iméveis

Valor Estimado:

10,425,506.86 MZN

Informacdes Gerais do Imovel

Finolidade Design Bairro Tipologia

‘ Venda ‘ Flat Alto-Maé T2

Figura 16 - Interface para visualizagdo do resultado
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Apéndice 2: Roteiro de Entrevista

Roteiro da Entrevista

= Introducéo:

©)

©)

Apresentacao geral do projecto para o entrevistado.
"Gostaria de discutir o processo de avaliacédo de imoveis em Maputo.

Pode compartilhar sua experiéncia e perspectiva sobre esse tema?"

= Processo de Avaliacdo de Iméveis:

o

o

“De Acordo com o autor Gonzalez (2002), o método comparativo de
dados de mercado € o mais utilizado para avaliacdo individual de iméveis,
e consiste em uma inspecao detalhada do imével, busca e selecéo de
propriedades similares, ajustamento dos precos e documentacao da
avaliacao através de um formulario ou relatorio, sendo que, em alguns
paises, como os Estados Unidos, é comum a avaliacdo baseada apenas
em trés amostras similares.”

Vocé utiliza esse método ou outros no seu processo de avaliacao?
Poderia descrever os cenarios em que os aplica?"

"Quais sao os principais fatores e caracteristicas que vocé analisa ao
avaliar um imével?"

"Vocé utiliza dados histéricos (informacgdes sobre casas vendidas no
passado) no processo de avaliacdo? Se sim, quantas casas no histoérico

sao utilizadas como base de comparagéao?"

= Desafios e Necessidades:

o

"O autor Sousa (2022) menciona desafios como a identificacao de
demanda referente a necessidade de cada época do ano e a bolha
imobiliaria caracterizad a pelo aumento repentino dos precos dos imoveis
devido a mudancgas sociais, econdmicas ou politicas. Vocé tem
enfrentado desafios semelhantes? Existem outros desafios especificos

que tem encontrado?
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o "Quais desafios vocé antecipa para o futuro no mercado imobiliario?"
o "Poderia descrever mais detalhadamente sua necessidade de acesso ao

novo mercado digital?"

= Requisitos da aplicacao e desafios Potenciais:

o "Poderia descrever mais detalhadamente sua necessidade de acesso ao
novo mercado digital?"

o “Ja utilizou aplicativos para avaliacdo de imoveis ou outros itens
relacionados com o sector imobiliario? Pode descrever a sua experiéncia
com 0s mesmos?”

o “Considerando a sua experiéncia digital, quais funcionalidades considera
fundamentais para a aplicacdo que se pretende desenvolver?”

o “Qual informagéo gostaria de obter em relagdo ao uso da aplicagédo?”

o “Existe algum aplicativo, ndo necessariamente do sector imobiliario, que
vocé acha facil de utilizar e gostaria que a aplicacédo proposta tivesse um
funcionamento semelhante? ”

o “Gostaria que o aplicativo estivesse disponivel em diferentes dispositivos,
como smartphones, laptops e tablets?”

o “Considera necessario que a aplicagao tenha algum tipo de autenticagao
de usuario?”

o “Quais desafios antecipa ao implementar e utilizar a aplicagado proposta
para avaliagao de iméveis?”

o “Na sua opinido, como sera a adaptacéo dos seus colaboradores e
clientes ao uso da aplicagao?”

o “Quais barreiras de mercado poderao surgir com a introdugéo da

aplicagao no mercado imobiliario”

= Experiéncias Anteriores e Melhores Praticas:
o "Pode compartilhar exemplos de experiéncias anteriores ou melhores
praticas que vocé aplicou na avaliacao de imoveis?"
o "Quais licdes aprendidas ou insights importantes vocé obteve dessas

experiéncias?
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= Colaboracéao e Parcerias:
o "Vocé tem colaborado com outras entidades ou setores no processo de
avaliacao de imoveis? Como essas parcerias contribuem para a eficacia

ou transparéncia do processo de avaliagao?"
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Apéndice 3: Casos de Uso

Informacdes Gerais do Imovel

- Avaliagdo Automadatica de Iméveis

Finalidade Design Bairro Tipologia
1
ove venda v ‘ ‘ Fiat v ‘ ‘ Alto-Maé v ‘ ‘ m
9& =
Comodidades e Outras Cal™ i anda
Méveis Geminada Ar-condicionado Garagem
- Possui s 3 } ‘ Possui v ‘ ‘ Possui . 4 ‘ ‘ Possui
q Cozinha Americana NeWC's Suite vista
Possui v l ‘ 0 v ‘ ‘ Possui v ‘ ‘ Possui
piscina Obras
| |
Possui v ‘ ‘ Possui v ‘
Figura 17 - Introdugéo de dados do imovel
Avaliagdo Automatica de Iméveis
Informacoes Gerais do Imovel
Finalidade Design Bairro Tipologia
1
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| CozinhaAmericana N°WC's suite Vista
Possui v ‘ ‘ 0 v ‘ Possui v ‘ ‘ Possui
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Possui ™ ‘ ‘ Possui v ‘

T

Figura 18 - Avaliar o valor de um imoével

/
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Avaliagdo Automatica de Iméveis

Valor Estimado:
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Figura 20 - Extrair o relatorio
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