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Abstract. This study addressed the application of supervised machine learning
techniques to the Ames Housing dataset, exploring the prediction of residential
property values in Ames, lowa. The study emphasized exploratory data analysis
(EDA), revealing insights into the distribution of variables, patterns, and
anomalies crucial for predictive modeling. Six models were developed using
regression techniques, including Linear Regression, "Elastic Net," "Random
Forest," and "XGBoost." These techniques were applied sequentially, highlighting
the evolution of accuracy and complexity in the predictive models. Data
processing, including handling missing data, "outliers," categorical variable
encoding, and variable transformation, was crucial for improving the models. The
methodology provided insights into the trade-off between simplicity and accuracy,
with XGBoost yielding the best results. The study also addressed challenges in
real-world data modeling, such as non-normal residual distribution,
heteroscedasticity, collinearity, and dimensionality. The results obtained were
compared to the literature, confirming the effectiveness of the proposed method
for regression prediction with real-world data.

Resumo. Este trabalho abordou a aplicagdo de técnicas de aprendizado
supervisionado no conjunto de dados Ames Housing, explorando a previsao de
valores de propriedades residenciais em Ames, lowa. O estudo enfatizou a analise
exploratoria de dados (AED), revelando insights sobre a distribui¢do de variaveis,
padrdes e anomalias cruciais para a modelagem preditiva. Foram desenvolvidos 6
modelos empregando técnicas de regressao, incluindo Regressao Linear, "Elastic
Net", "Random Forest" e "XGBoost". Estas técnicas foram aplicadas
sequencialmente, destacando a evolugao da precisao e complexidade dos modelos
preditivos. O processamento dos dados, incluindo tratamento de dados ausentes,
“outliers”, codificacdo de variaveis categoricas e transformacdo de variaveis, foi
crucial para o aprimoramento dos modelos. A metodologia proporcionou insights
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sobre o “trade-off” entre simplicidade e precisao, com o XGBoost apresentando
os melhores resultados. O estudo também abordou desafios da modelagem de
dados reais, como distribuicdo nao normal dos residuos, heterocedasticidade,
colinearidade e dimensionalidade. Os resultados obtidos foram comparados a
literatura, corroborando a eficacia do método proposto para previsao em regressao
com dados reais.

1. INTRODUCAO

O aprendizado de maquina representa um amplo campo em tecnologia da informacao,
estatistica, probabilidade, inteligéncia artificial, psicologia, neurobiologia e muitas outras
disciplinas [Nasteski, 2017]. Os algoritmos de "machine learning" utilizam uma variedade
de métodos estatisticos, probabilisticos e de otimizacdo para aprender com experiéncias
anteriores e detectar padrdes uteis em conjuntos de dados variados (possivelmente grandes,
nao estruturados e complexos) [Uddin et al., 2019].
Existem duas categorias que permitem uma ampla classificagdo desse tema em Ciéncia de

Dados, segundo Hyde et al. [2019]: aprendizado ndo supervisionado e aprendizado
supervisionado. Para problemas de classificacdo e regressdo, de acordo com Uddin et al.
[2019], algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado sdo particularmente uteis.
Quanto ao objetivo, eles envolvem algoritmos que usam variaveis de entrada
(independentes) para prever uma classificagdo alvo (variavel dependente). Entretanto, ao
contrario da aprendizagem ndo supervisionada, a aprendizagem supervisionada envolve
conjuntos de dados onde a previsdo alvo ¢ conhecida no momento do treinamento. Um
modelo € considerado bem-sucedido quando pode prever com precisao o resultado desejado
para um conjunto de dados de treinamento com um certo grau de precisdo e ser generalizado
para novos conjuntos de dados além daqueles usados para treinar o modelo [Hyde et al.,
2019].

Alguns conjuntos de dados disponiveis publicamente permitem a aplicagdo e analise de
técnicas de aprendizado de maquina, como o conjunto Ames Housing, criado por Cock
[2011]. Este "dataset" contém uma série de caracteristicas envolvidas na avaliagao dos
valores de imoveis residenciais em Ames, lowa, catalogadas entre os anos de 2006 e 2010.
Segundo o responsavel pela aquisicdo dos dados, esse conjunto ¢ ideal para aplicacdo e
estudo em projetos de regressao com informagdes reais, contendo um nimero significativo
de variaveis e exigindo o desenvolvimento de técnicas que vao além dos algoritmos
simplificados mais usualmente utilizados durante as etapas de ensino e aprendizagem em
Ciéncia de Dados. Como exemplo, alguns métodos classicos de aprendizado supervisionado
que podem ser aplicados a problemas como os apresentados em Ames Housing sdo:
regressao linear simples, regressdo linear multipla, regressao "Elastic Net", "Random
Forest" e "Extreme Gradient Boosting" (XGBoost).

A regressdo linear (simples ou multipla) ¢ um método de avaliacdo e modelagem de
dados que estabelece relacdes lineares entre varidveis dependentes e independentes,
modelando essas relagdes a partir da aprendizagem até os resultados de treino e validagao.
Em suma, a regressdo linear simples ¢ uma modelagem com unica varidvel independente,
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enquanto a regressao linear multipla apresenta mais de uma variavel independente [Maulud
e Abdulazeez, 2020].

"Elastic Net" ¢ uma técnica de regressao que combina as propriedades de duas outras
técnicas: regressao Ridge e Lasso. Ela oferece uma solugdo particularmente eficaz na
reducao da variancia e na sele¢dao de variaveis, sendo util em cenarios onde o nimero de
preditores ¢ relativamente grande ou superior ao numero de observagdes. Este método se
destaca também por sua capacidade de lidar com multicolinearidade e por realizar selegao
de variaveis automaticamente [Zou e Hastie, 2005].

Ja o "Random Forest" ¢ um método de "machine learning" baseado em arvores de
decisdo que utiliza a técnica "ensemble learning", ou seja, combina o resultado de multiplas
arvores de decisdo para melhorar a precisdo das previsdes. Algumas das grandes vantagens
do "Random Forest" sdo sua capacidade de reduzir o risco de "overfitting" e sua alta eficacia
em lidar com grandes conjuntos de dados, especialmente com uma alta dimensionalidade
de variaveis [Breiman, 2001].

O método XGBoost ¢ um sistema escalonavel de aumento de arvore de decisdo
amplamente utilizado por cientistas de dados, com capacidade de fornecer resultados de alta
qualidade para muitos problemas de regressdo. Ele pode processar um conjunto de dados
muito grande usando uma quantidade minima de recursos computacionais por meio de
padrdes especificos, destacando-se, assim, por sua velocidade e desempenho [Chen e
Guestrin, 2016].

Este trabalho abordou a aplicagdo pratica de técnicas de aprendizado de maquina
supervisionado, analisando e comparando as diferentes técnicas citadas de modelagem
preditiva no conjunto de dados Ames Housing. O objetivo ¢ demonstrar a aplicabilidade
dessas técnicas em um contexto real, além de fornecer insights sobre como diferentes
abordagens podem influenciar principalmente a precisdao e a complexidade dos modelos
preditivos.

2. MATERIAL E METODOS

Esta secdo descreve os materiais e metodologias utilizados nesta pesquisa, com o intuito de
garantir clareza, reprodutibilidade e potencial aplicagio dos métodos por outros
pesquisadores na area de Ciéncia de Dados.

2.1 Conjunto de Dados Ames Housing

O principal material utilizado neste estudo foi o conjunto de dados "Ames Housing", que
contém uma lista abrangente de caracteristicas associadas a avaliacdo dos valores de
propriedades residenciais em Ames, lowa. O conjunto de dados possui 2.930 observagdes e
varias variaveis explicativas, sendo 23 nominais, 23 ordinais, 14 discretas e 20 continuas,
todas envolvidas na avaliagdo dos valores dos imoveis. A base de dados ¢ de dominio
publico e pode ser obtida em plataformas como o Kaggle, tendo sido publicada inicialmente
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no "Journal of Statistics Education" [Cock, 2011].

A primeira etapa deste estudo foi realizar uma analise exploratoria de dados (AED) para
entender as caracteristicas do conjunto de dados, suas distribuicdes e os possiveis
relacionamentos entre as varidaveis. De acordo com Sahoo et al. [2019], a AED ¢ uma
abordagem que visa compreender as informagdes que podem ser extraidas do conjunto de
dados, as hipodteses iniciais para o estudo, e identificar aspectos cruciais como: numero de
colunas e linhas, tipo dos dados, necessidade de tratamento de dados ausentes,
transformagao de varidveis, identificagao de "outliers", compreensdo das distribuicdes e
outras estatisticas das variaveis.

Quando necessario, para codificagdo de variaveis categoricas, foram utilizadas duas meto-
odologias classicas da literatura, conforme Al-Shehari e Alsowail [2021]: codificacdo de
rétulo para variaveis ordinais e codificagdo "one-hot" para transformar essas variaveis em
numéricas.

Para normalizagdao de variaveis, quando necessario, foi aplicada a transformagao
logaritmica, que apresentou bons resultados para o conjunto de dados, conforme a literatura
[Kaggle, 2021]. Especificamente, foi aplicada a transformagdo logaritmica natural as
variaveis com alta assimetria, visando aproximar sua distribuicdo a uma normal. No caso
do conjunto de dados utilizado, a transformacdo foi implementada com a biblioteca numpy,
utilizando uma fung¢@o que adiciona 1 a cada valor antes de aplicar o logaritmo, garantindo
a consisténcia da transformac¢ao mesmo para valores proximos de zero.

2.2 Métodos de Modelagem Supervisionada

Apo6s a AED, foram empregadas diferentes técnicas de regressao para desenvolver modelos
preditivos dos precos dos imdveis no conjunto de dados Ames Housing. Especificamente,
utilizaram-se as técnicas de regressao linear simples e multipla, além dos algoritmos "Elastic
Net", "Random Forest" e XGBoost. Cada método foi selecionado pela sua relevancia para
os objetivos da pesquisa, permitindo uma comparagao abrangente da precisao preditiva e da

complexidade dos modelos.

A regressdo linear simples foi utilizada como ponto de partida para a construgdo dos
modelos devido a sua baixa complexidade, propondo a estimativa da variavel de saida com
base em apenas uma varidvel dependente. Modelos de regressdo linear multipla foram
implementados em seguida, visando aumentar a precisdo dos resultados. Neste contexto,
também foi aplicada a técnica "forward stepwise", que seleciona iterativamente as melhores
variaveis, reduzindo problemas de colinearidade e "overfitting". A técnica "forward
stepwise" € um método iterativo onde o modelo comega sem varidveis e, a cada etapa,
adiciona-se a varidvel que mais melhora o modelo, até que ndo haja mais melhorias
significativas [Emmert-Streib e Dehmer, 2019].

Uma outra abordagem para lidar com os problemas mencionados foi a implementacao do
modelo "Elastic Net". Esse modelo utiliza técnicas de regulariza¢cdo que ajudam a minimizar
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o impacto de caracteristicas do conjunto de dados, como o nimero elevado de variaveis
preditoras em relagdo ao nimero de observagdes e a presenca de varidveis categoricas com
distribuicoes  desiguais  entre  suas  categorias [Zou e  Hastie, 2005].

Os modelos finais escolhidos, com maior complexidade, foram "Random Forest" e
XGBoost. Esses modelos, baseados em arvores de decisdo, t€m uma grande capacidade de
generalizagdo, lidando melhor com categorias desbalanceadas, pois podem aprender a
importancia das categorias raras sem precisar de reamostragem [Breiman, 2001].
Para a verificagdo e comparacao dos desempenhos de cada modelo, foram utilizadas as
métricas R? ajustado e "Root Mean Square Error" (RMSE), com o conjunto de dados
dividido em subconjuntos de treinamento e teste (80% para treino e 20% para teste) para
avaliar a generalizacdo e a precisdo preditiva dos modelos. Para validar a significancia
global dos modelos, foi utilizada a estatistica F. A hipotese nula testada foi a de que todos
os coeficientes de regressao sao iguais a zero, indicando que as varidveis independentes nao
explicam a variavel dependente.

(0] intervalo de confianca utilizado foi de 95%.
As representagdes graficas dos resultados de modelagem neste estudo foram feitas com
valores normalizados, a fim de facilitar a comparagao entre diferentes graficos apresentados.

2.3 Kaggle

O Kaggle ¢ uma plataforma voltada para concursos de modelagem preditiva, onde cientistas
de dados competem para resolver problemas utilizando dados reais. A plataforma permite
que os participantes testem suas habilidades em uma comunidade global e serve como
referéncia para comparar o desempenho de modelos, combinando teoria com aplicagdo
pratica [Tauchert et al., 2020].
Neste estudo, o desafio "House Prices: Advanced Regression Techniques" do Kaggle foi
utilizado como base comparativa para avaliar as metodologias desenvolvidas,
especificamente com relacdo as previsdes de precos de imoveis do conjunto de dados Ames
Housing [Kaggle, 2021].

2.4 Ferramentas e Tecnologias

O desenvolvimento deste trabalho foi realizado em Python, uma linguagem amplamente
utilizada em aplicagdes de aprendizado de maquina devido a sua simplicidade, tempo de
desenvolvimento reduzido e sintaxe uniforme [Mehare et al., 2023].

Além disso, foram utilizadas algumas bibliotecas essenciais para projetos de Ciéncia de
Dados e aprendizado de maquina. A seguir, sdo apresentadas as principais bibliotecas
utilizadas para modelagem preditiva e elaboracao de graficos neste estudo:

A biblioteca Statsmodels, voltada para analise estatistica e econométrica em Python, foi
utilizada para os modelos de regressdo linear simples e multipla [Seabold e Perktold, 2010].

A biblioteca Scikit-Learn, considerada uma ferramenta referéncia para aprendizado de
maquina e com uma ampla gama de algoritmos, foi essencial para a criagdo dos modelos
"Elastic Net" ¢ "Random Forest" [Abraham et al., 2014].
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Para o modelo XGBoost, foi utilizada a biblioteca homodnima, conhecida por sua
flexibilidade e eficiéncia em resolver problemas relacionados a Ciéncia de Dados
[Vaudevan et al., 2022].

A visualizacdo grafica dos resultados foi realizada utilizando a biblioteca Matplotlib, que
facilitou a compreensao das distribui¢des e estatisticas dos dados e do desempenho dos
modelos. Essa ferramenta de visualizagdo ¢ caracterizada por uma linguagem concisa, alta
precisao e codigo simples de facil entendimento [Cao et al., 2021].

2.5 Analise Exploratoria dos Dados

A AED forneceu informagdes valiosas sobre a estrutura do conjunto de dados, revelando
padrdes, anomalias e distribui¢des das varidveis, aspectos fundamentais para a fase de
modelagem. O conjunto Ames Housing ¢ composto por 2.930 observagdes, 79 variaveis
preditoras e 1 variavel resposta ("Sale Price"). A Tabela 1 apresenta as estatisticas
descritivas da variavel dependente.

Tabela 1. Estatisticas descritivas de ""Sale Price"

Estatistica Valor (em ddlares americanos)
Meédia 180.411,58
Desvio Padrio 78.554,86
Minimo 12.789,00
Primeiro Quartil 129.500,00
Segundo Quartil 160.000,00
Terceiro Quartil 213.500,00
Maximo 625.000,00

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Os valores obtidos indicam uma possivel violagcao da normalidade na distribuicao de
"Sale Price", especialmente devido ao valor méximo ser significativamente superior a
média. A Figura 1 ilustra visualmente uma assimetria com inclinag@o a direita. Os valores
de curtose e assimetria para a variavel sdo, respectivamente, 1,74 e 5,11. De acordo com
Demir [2022], um valor de assimetria superior a 0 indica uma distribuigdo com uma cauda
mais longa a direita, enquanto valores positivos de curtose sugerem uma distribuigdo com
caudas mais pesadas e um pico mais acentuado em comparagao a distribuicdo normal. Em
outras palavras, esses resultados indicam a presenga de "outliers" ou valores muito elevados
de "Sale Price", que distorcem sua distribuicao e podem representar um desafio para as
previsoes.
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Figura 1. Histograma de “Sale Price”(Fonte: Resultados originais da pesquisa)

A matriz de correlacdo de Pearson é uma ferramenta utilizada para identificar a
colinearidade entre as variaveis do problema, conforme destacado por Dufera et al. [2023].
Segundo o estudo, essa matriz estatistica mede a for¢a e a dire¢do das relagdes lineares entre
pares de variaveis. Cada célula da matriz contém um coeficiente de correlagdo, que varia de
-1 a 1, refletindo a intensidade e o tipo da relagdo (positiva ou negativa) entre as variaveis.
Valores proximos a 1 ou -1 indicam uma forte correlagdo, enquanto valores proximos a 0
sugerem uma correlacao fraca ou inexistente.

A Figura 2 apresenta essa matriz para as variaveis numéricas do conjunto Ames
Housing. Cores mais frias indicam uma forte correlagdo inversa, o que significa que, quando
os valores de uma variavel aumentam, os valores da variavel correlacionada diminuem. Por
outro lado, cores mais quentes representam uma forte correlagao direta, ou seja, o aumento
em uma variavel estd associado ao aumento na variavel correlacionada. E importante
destacar que a presenga de varidveis colineares pode levar ao "overfitting" nos modelos
preditivos [Emmert-Streib e Dehmer, 2019].
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Figura 2. Matriz de Correlacdao de Pearson
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Sob outra otica, os coeficientes de correlacio de Pearson entre as varidveis
numeéricas preditoras e a variavel de resposta oferecem uma indicagdo de quais atributos do
conjunto de dados possuem maior capacidade de prever o comportamento dos precos dos
imoéveis. A Tabela 2 apresenta os coeficientes correspondentes. Observa-se que a varidvel
"Overall Qual" se destaca em sua correlacdo com "Sale Price", o que estd em consonancia
com a ideia de que os pregos dos imoveis sdo definidos, em grande parte, pelas suas
condigdes gerais (avaliadas pela varidvel "Overall Qual").

Outro aspecto importante capturado durante a analise exploratoria dos dados foi a
auséncia de dados no conjunto. A Figura 3 ilustra a quantidade de valores nulos em Ames
Housing para cada uma das varidveis que apresentam ao menos 1 valor nulo.
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Tabela 2. Coeficientes de Correlacio de Pearson dos preditores numéricos com '"Sale Price"

Variavel Independente  Correlacdo com "Sale Price"

Overall Qual 0,80
Gr Liv Area 0,71
Garage Cars 0,65
Garage Area 0,64
Total Bsmt SF 0,63
1st FIr SF 0,62
Year Built 0,56
Full Bath 0,55
Year Remod/Add 0,53
Garage Yr Bt 0,53
Mas Vnr Area 0,51
TotRms AbvGrd 0,50
Fireplaces 0,47
BsmtFin SF 1 0,43
Lot Frontage 0,36
Wood Deck SF 0,33
Open Porch SF 0,31
Half Bath 0,29
Bsmt Full Bath 0,28
2nd Flr SF 0,27
Lot Area 0,27
Bsmt Unf SF 0,18
Bedroom AbvGr 0,14
Enclosed Porch 0,13
Kitchen AbvGr 0,12
Screen Porch 0,11
Overall Cond 0,10
Pool Area 0,07
Low Qual Fin SF 0,04
Bsmt Half Bath 0,04
3Ssn Porch 0,03
Yr Sold 0,03
Misc Val 0,02
BsmtFin SF 2 0,01

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 3. Dados faltantes em “Ames Housing"
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Seguindo as orientagdes fornecidas por Cock [2011] em sua descrigdo do conjunto
de dados, foram adotadas as seguintes estratégias para lidar com valores nulos, visto que
estes impactam diretamente a constru¢do dos modelos: para variaveis numéricas em que a
descri¢do sugere que valores nulos representam a auséncia da caracteristica, os valores nulos
foram substituidos por zero. Para variaveis categoricas em que os valores nulos indicam a
auséncia da caracteristica, foi atribuida a categoria mais relevante para essa classificagao a
cada varidvel, substituindo o valor nulo. Nos outros casos, foi utilizada a média (para
variaveis numéricas) ou a moda (para variaveis categoricas) para preencher os dados
faltantes.

3. Resultados e Discussao

Nesta se¢do, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da aplicagdo de seis
modelos distintos de previsdo supervisionada. A discussdo a seguir integra esses resultados
com as informagdes conhecidas do desafio "Kaggle" até a data de conclusao deste estudo.
Essa comparagdo oferece uma visdo mais aprofundada sobre o desempenho dos modelos
desenvolvidos, no contexto dos avancos atuais e das contribui¢des de outros pesquisadores
na area.

3.1 Modelagem

Seis modelos distintos foram construidos em sequéncia para previsdo dos valores dos
imoveis em Ames Housing, sendo referenciados de "Modelo 1" a "Modelo 6". Como ponto
de partida, escolheu-se um modelo de menor complexidade: a regressao linear simples.
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Dessa forma, o Modelo 1 serve como uma base interessante para comparagao com os demais
modelos. Visando melhorar os resultados desse modelo - considerando que deveria ser
escolhida uma unica varidvel preditora - foi selecionado o atributo "Overall Qual", pois
apresentou forte correlacdo com a variavel de resposta, conforme mostrado na Tabela 2. O
valor de p para a estatistica F obtido para o Modelo 1 foi p < 0,001, indicando que o modelo
possui significancia global na estimativa da varidvel resposta, com base na avaliacdo da
estatistica F apresentada em Wang e Cui [2013]. Os resultados de R? ajustado e RMSE para
o primeiro modelo estdo disponiveis na Tabela 3.

Tabela 3. Métricas de desempenho do Modelo 1

Métrica Conjunto de Treino  Conjunto de Teste

R? ajustado 0,708
RMSE 0,057

Fonte: Resultados originais da pesquisa

0,665
0,055

A Figura 4 ilustra para dados de treino e teste (A) a dispersdo dos residuos das
predi¢des do modelo e (B) a curva de valores preditos comparados aos valores reais. A
avaliagdo visual dessas dispersdes pode ser usada comparativamente aos demais modelos,
de maior complexidade, desenvolvidos na sequéncia. Nao obstante, pode-se observar uma
grande amplitude dos residuos e grande descasamento entre a curva de referéncia e os
resultados obtidos na comparagdo “Valores Preditos vs Valores Reais”, como era de se
esperar para valores altos de RMSE.
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Figura 4. A) Dispersdo dos residuos do Modelo 1. B) Comparativo de valores preditos e reais para
o Modelo 1
Fonte: Resultados originais da pesquisa

O Modelo 2 foi desenvolvido com o objetivo de aprimorar a acuracia obtida no
Modelo 1. Para isso, aumentou-se a complexidade do algoritmo, passando da Regressdo
Linear Simples para a Regressdo Linear Multipla. Utilizaram-se todas as 79 variaveis
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preditoras presentes no conjunto de dados, sendo que as variaveis categoricas foram
codificadas utilizando a técnica “one-hot”. O valor da probabilidade da estatistica F obtido
para o Modelo 2 foi p < 0,001, indicando que o modelo também apresenta significancia
global na estimacdo da variavel resposta. Os resultados de R? ajustado ¢ RMSE para o
segundo modelo estdo apresentados na Tabela 4. Observa-se uma melhoria significativa
nesses parametros para os dados de treino, quando comparados ao Modelo 1. Contudo, essa
melhora ndo ¢ igualmente observada nos dados de teste, sugerindo que o Modelo 2 apresenta
problemas de “overfitting”.

Tabela 4. Métricas de desempenho do Modelo 2

Meétrica Conjunto de Treino Conjunto de Teste
R? ajustado 0,937 0,648
RMSE 0,023 0,048

Para a construcdo do Modelo 3 objetivou-se a reducdo do “overfitting” encontrado
no modelo anterior. Para tal foram propostas as seguintes modificacdes: varidveis
categoricas ordinais foram codificadas por rotulos em detrimento a técnica “one-hot”,
permitindo-se assim a manutencdo do sentido de ordem dessas variaveis; reduziu-se a
cardinalidade dos dados aplicando-se o agrupamento as varidveis nominais com dispersao
desigual de categorias — ou seja, categorias mais raras (que representem menos de 2% do
conjunto de forma isolada) foram agrupadas em uma tUnica categoria “outros”; aplicou-se
transformagao logaritmica as varidveis numéricas com valor de assimetria superior a 0,5 —
incluindo-se a varidvel resposta — com intuito de minimizar o impacto de “outliers” nas
observagdes; como metodologia de selecdo de atributos usou-se o procedimento “forward
stepwise”, para mitigacdo de problemas de colinearidade; e eliminou-se manualmente 2
observagdes com valores residenciais superiores a 4.000 dolares americanos, uma vez que
os autores do ‘“dataset” apontam estes casos como problemas de coleta de dados (Cock,
2011).

O valor da probabilidade da estatistica F obtida para o Modelo 3 foi p < 0,001,
evidenciando que o modelo também apresenta significancia global para estimagdo da
variavel resposta. Os resultados de R? ajustado e RMSE para o segundo modelo podem ser
visualizados na Tabela 5. Apesar dos resultados no conjunto de treino serem ligeiramente
inferiores aos obtidos para o Modelo 2, houve melhora significativa para os resultados no
conjunto de teste, mostrando que as técnicas aplicadas para redugdo de colinearidade,
impacto de “outliers” e cardinalidade dos dados foram bem-sucedidas.

Tabela 5. Métricas de desempenho do modelo 3

Métrica Conjunto de Treino Conjunto de Teste

R? ajustado 0,904 0,889

RMSE 0,034 0,037
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Fonte: Resultados originais da pesquisa

A Figura 6 ilustra para dados de treino e teste (A) a dispersdo dos residuos das
predi¢des do modelo e (B) a curva de valores preditos comparados aos valores reais. Como
observagao mais evidente destas ilustragdes, nota-se menores diferengas entre os resultados
obtidos para os conjuntos de treino e teste — indicativo de reducao de problemas de
“overfitting”.
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Figura 6. A) Dispersdo dos residuos do Modelo 3. B) Comparativo de valores preditos e reais para
o Modelo 3
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Os Modelos 4, 5 e 6 foram construidos considerando-se as mesmas técnicas de
tratamento de dados aplicadas ao Modelo 3, porém com metodologias de regressdo mais
avancadas. Primeiramente, no Modelo 4, utilizou-se a modelagem “Elastic Net”,
principalmente como alternativa a técnica de sele¢do de atributos “forward stepwise” usada
anteriormente, além de ser uma técnica indicada para conjunto de dados que apresentam
problemas de colinearidade.

Os resultados de R? ajustado e RMSE para o quarto modelo podem ser visualizados
na Tabela 6. Em comparacdo com o Modelo 3, houve ligeira reducio desses parametros (a
excegdo do R? ajustado para o conjunto de treino, que permaneceu o mesmo). Portanto, a
aplicacdo das metodologias de tratamento de dados aliadas ao procedimento “forward
stepwise” se mostraram praticamente tao eficientes quanto a aplicagdo do algoritmo “Elastic
Net” para o problema de regressao em Ames Housing neste estudo.

Tabela 6. Métricas de desempenho do Modelo 4

Métrica Conjunto de Treino Conjunto de Teste
R? ajustado 0,904 0,875
RMSE 0,033 0,036

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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A Figura 7 ilustra para dados de treino e teste (A) a dispersdo dos residuos das

predi¢des do modelo e (B) a curva de valores preditos comparados aos valores reais.
Também uma pequena diferenga entre os Modelos 3 e 4 pode ser apontada nesta etapa, tendo
0 Modelo 4 aprimorado ligeiramente a dispersao dos residuos, configurando um modelo
com menor heterocedasticidade, com base na analise visual dos residuos.

Residuos
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Figura 7. A) Dispersdo dos residuos do Modelo 4. B) Comparativo de valores preditos e reais para
o Modelo 4
Fonte: Resultados originais da pesquisa

A técnica “Random Forest” foi aplicada para o quinto modelo desenvolvido neste

trabalho. Os resultados obtidos de R? ajustado ¢ RMSE — disponiveis na Tabela 7 —
demonstram que este modelo mais complexo, baseado em arvores de decisdo, possui uma
alta capacidade de predicao, atingindo valores elevados de R? ajustado e valores baixos de
RMSE para o conjunto de treino. Em contraste ao resultado obtido para o Modelo 2, os
problemas de “overfitting” para este modelo foram suavizados, com resultados para os
dados de teste proximos aos obtidos para os Modelos 3 e 4.

Tabela 7. Métricas de desempenho do Modelo 5

Métrica Conjunto de Treino Conjunto de Teste
R? ajustado 0,973 0,842
RMSE 0,017 0,040

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A Figura 8 ilustra para dados de treino e teste (A) a dispersdo dos residuos das

predicdes do modelo e (B) a curva de valores preditos comparados aos valores reais.
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Novamente nota-se uma distribuicdo mais adequada dos residuos ao longo dos valores
preditos, indicando reducdo de heterocedasticidade do modelo. O comparativo “Valores
Preditos vs Valores Reais” ilustra a acuracia elevada obtida especialmente para os dados de
treino quando da aplica¢do da técnica “Random Forest”.
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Figura 8. A) Dispersdo dos residuos do Modelo 5. B) Comparativo de valores preditos e reais para
o Modelo 5
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Por fim, o sexto modelo consistiu na aplicacdo do método XGBoost. Os resultados para R?
ajustado e RMSE podem ser observados na Tabela 8. Tanto para o conjunto de treino
quanto para o de teste, o Modelo 6 apresentou os melhores resultados deste estudo,
demonstrando-se (dentre os demais métodos testados) como o mais adequado para lidar
com a complexidade dos dados existentes no conjunto Ames Housing. Comparando-se os
valores de RMSE obtidos para o conjunto de teste com os melhores resultados
apresentados na literatura, obtém-se que, se ranqueado junto a competi¢do Kaggle, o
modelo alcancaria a posi¢ao 57 dentre todas as submissoes ja recebidas até a data de
elaboragdo deste estudo (Kaggle, 2021).

Tabela 8. Métricas de desempenho do Modelo 6

Métrica Conjunto de Treino Conjunto de Teste
R? ajustado 0,991 0,905
RMSE 0,010 0,034

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A Figura 9 ilustra para dados de treino e teste (A) a dispersdo dos residuos das
predi¢des do modelo e (B) a curva de valores preditos comparados aos valores reais.
Percebe-se com relagdo aos demais modelos uma distribuicdo mais homogénea dos residuos
— reducdo de heterocedasticidade — além da evidente melhor acurdcia do ultimo modelo
(tanto para dados de treino quanto para dados de teste). Em contrapartida, mesmo neste caso,
quando aplicados os testes de Shapiro-Wilk (para verificagdo da normalidade dos residuos)
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e de Breusch-Pagan (para verificagao de homoscedasticidade), os residuos do modelo ainda
se mostram estatisticamente ndo aderentes a normalidade e com presenga de
heterocedasticidade. Isto demonstra uma dificuldade de aplicagdo das metodologias de
aprendizado de maquina a dados reais, usualmente complexos para modelagem. Os
resultados obtidos destes testes sugerem que as formas funcionais utilizadas para as
variaveis preditoras e varidvel resposta potencialmente ndo sdo as mais adequadas para
aplicacdo no modelo, bem como podem existir variaveis nao incluidas na predi¢cdo que sao
necessarias para a adequada estimagao de “Sale Price”.
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Figura 9. A) Dispersdo dos residuos do Modelo 6. B) Comparativo de valores preditos e reais para
o Modelo 6
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Os resultados obtidos sdo corroborados por outros trabalhos, como em Han (2023),
que obteve resultados melhores na regressdo de “Ames Housing” quando aplicadas técnicas
“Gradient Boosting”, tendo-as comparado com outros modelos preditivos como: “Elastic
Net”, LASSO, LightGBM e “Stacked Model”. J4 Xu (2023) destaca a colinearidade entre
as variaveis preditoras como principal desafio na proposicdo de uma solu¢do para o
problema.

A tabela 9 sumariza os resultados obtidos para a métrica R* Ajustado em cada um
dos modelos descritos.

Tabela 9. Resumo de R> Ajustado para os 6 modelos aplicados

Conjunto Modelol Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo6
Treino 0,708 0,937 0,904 0,904 0,973 0,991
Teste 0,665 0,648 0,889 0,875 0,842 0,905

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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A tabela 10 sumariza os resultados obtidos para a métrica RMSE em cada um dos
modelos descritos.

Tabela 10. Resumo de RMSE para os 6 modelos aplicados

Conjunto Modelol Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo6
Treino 0,057 0,023 0,034 0,033 0,017 0,010
Teste 0,055 0,048 0,037 0,036 0,040 0,034

Fonte: Resultados originais da pesquisa

4. CONCLUSAO

Este estudo investigou diversas técnicas de aprendizado de maquina supervisionado,
aplicando-as ao conjunto de dados Ames Housing com o objetivo de prever os valores das
propriedades residenciais em Ames, lowa. As metodologias empregadas variaram desde a
Regressdao Linear Simples e Multipla até técnicas mais avangadas, como "Elastic Net",
"Random Forest" e "Extreme Gradient Boosting".

A abordagem sequencial adotada no estudo, desde a andlise exploratoria dos dados
até a aplicacdo de diferentes técnicas de regressdo, destacou a importancia de avaliar
cuidadosamente cada etapa do processo de modelagem. O tratamento de dados, que incluiu
o tratamento de valores ausentes, a identificacdo de "outliers", a codificagdo de variaveis
categoricas e a aplicag@o de técnicas de transformagdo de variaveis, como a transformacao
logaritmica, foi crucial para o aprimoramento dos modelos preditivos. A transi¢do de
modelos mais simples para mais complexos evidenciou as compensacdes entre a
simplicidade do modelo e sua capacidade preditiva.

Os resultados obtidos, especialmente com o modelo XGBoost, mostraram que a
modelagem conseguiu alcancar boa eficacia na estimacao da varidvel resposta, comparando-
se favoravelmente aos resultados obtidos na competicdo Kaggle, que utiliza o mesmo
conjunto de dados.

Contudo, o estudo também ressaltou os desafios e consideragdes ao trabalhar com
dados reais. Um desafio significativo encontrado durante a andlise foi a distribui¢do ndo
normal dos residuos em todos os modelos, juntamente com testes de heterocedasticidade
insatisfatorios, o que indicou possiveis problemas com o ajuste do modelo e as suposi¢oes
da modelagem.

Além disso, ¢ importante observar que algumas limitagdes da base de dados podem
ter impactado os resultados obtidos. A abordagem adotada para lidar com os dados faltantes,
com o preenchimento de valores ausentes por médias globais, pode ter introduzido viés nos
modelos, o que pode ter causado vazamento de dados. A andlise, que focou principalmente
em relagdes lineares com base na correlagao de Pearson, pode ndo ter capturado relacdes
ndo lineares ou sazonais que poderiam ser detectadas por transformagdes de variaveis ou
modelos mais avancados. Esses fatores devem ser considerados ao interpretar os resultados
e podem ser investigados em pesquisas futuras para aperfeicoar as técnicas aplicadas.
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Por fim, pesquisas futuras podem buscar otimizar ainda mais esses modelos,
integrando fontes adicionais de dados para aprimorar as previsdes, contribuindo assim para
o avanco da Ciéncia de Dados e suas aplica¢des praticas em dados reais.
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