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Abstract. The growing availability of georeferenced data opens new possibili-
ties for understanding urban dynamics, yet predictive models often operate as
black boxes. This study seeks to turn predictions into explanations by applying
interpretability techniques such as SHAP and LIME to regression models bu-
ilt on socioeconomic and real estate data. We compared linear methods with
tree-based approaches, including Random Forest and XGBoost, showing that
ensemble models outperform traditional methods in forecasting property values
across neighborhoods. Global and local analyses further revealed that factors
such as average income, population density, and urban infrastructure directly
shape housing prices, offering transparent insights for urban planning and pu-
blic policy. By combining predictive accuracy with interpretability, this work
demonstrates that while predicting is important, explaining is essential.

Resumo. A crescente disponibilidade de dados georreferenciados abre novas
possibilidades para compreender a dindmica urbana, mas modelos preditivos
muitas vezes funcionam como verdadeiras caixas-pretas. Este trabalho pro-
cura transformar previsoes em explicacoes ao aplicar técnicas de interpreta-
bilidade, como SHAP e LIME, a modelos de regressdo aplicados a dados so-
cioecondomicos e imobilidrios. Foram comparados métodos lineares e basea-
dos em drvores, incluindo Random Forest e XGBoost, mostrando que os mo-
delos ensemble superam as abordagens tradicionais na previsdo de valores de
imoveis em diferentes bairros. Além disso, a andlise global e local evidenciou
que fatores como renda média, densidade populacional e infraestrutura urbana
influenciam diretamente os precos, permitindo interpretacdes transparentes e
aplicdveis ao planejamento urbano e as politicas publicas. Ao unir robustez
preditiva e clareza interpretativa, o estudo reforca a ideia de que prever é im-
portante, mas explicar é essencial.

1. Introducao

A crescente disponibilidade de dados georreferenciados tem transformado o planejamento
de recursos e a tomada de decisdes locais, permitindo anélises complexas de fendmenos
socioecondmicos e espaciais, mas também trazendo novos desafios.

Modelos de aprendizado de méaquina (ML) destacam-se na extra¢do de padroes
preditivos em grandes volumes de dados espaciais, porém o aumento do poder preditivo



geralmente reduz a interpretabilidade. Em contextos sensiveis, como planejamento ur-
bano, essa falta de transparéncia pode gerar decisdes injustas ou reforcar desigualdades
socioespaciais [Roberts et al. 2017].

Técnicas pos-hoc de interpretabilidade, como SHAP [Lundberg and Lee 2017]
e LIME [Ribeiro et al. 2016], oferecem explicacdes complementares: o SHAP garante
consisténcia e acurdcia local, enquanto o LIME produz explicagdes simples e acessiveis
para publicos ndo técnicos, aproximando previsoes de aplicacdes préticas.

A validade das avaliagdes preditivas em dados espaciais também requer atencao:
métodos tradicionais de cross-validation podem superestimar desempenho devido a
autocorrelacdo espacial, sendo preferiveis estratégias como validacao em blocos ou folds
espaciais [Roberts et al. 2017].

Este trabalho propde integrar modelos lineares e ensemble (Random Forest e XG-
Boost) com SHAP e LIME, combinando explicabilidade global e local com validacao es-
pacial robusta. Resultados preliminares indicam que modelos ensemble superam métodos
lineares, e que varidveis como renda média, densidade populacional e acesso a infraestru-
tura urbana sdo determinantes na explicacdo de valores imobilidrios, demonstrando que
prever sem explicar limita a utilidade pratica de modelos de ML no planejamento urbano.

2. Trabalhos Relacionados

O avango das técnicas de aprendizado de maquina tem impulsionado modelos preditivos
em diversos contextos, incluindo dados geoespaciais, mas um desafio persiste: torna-los
compreensiveis e confidveis para usudrios finais. Nesse cendrio, surgem abordagens de
interpretabilidade pds-hoc, como SHAP e LIME, com propriedades distintas e comple-
mentares.

O SHAP, proposto por Lundberg e Lee [Lundberg and Lee 2017], unifica diferen-
tes métodos de atribuicao de importancia sob a teoria dos valores de Shapley, garantindo
consisténcia e acurdcia local, permitindo andlises globais e locais. J4 o LIME, de Ribeiro
et al. [Ribeiro et al. 2016], cria modelos lineares locais para explicar predicdes individu-
ais, oferecendo explicagdes mais acessiveis, embora teoricamente menos robustas.

Além disso, a validagdo de modelos espaciais requer atengdo especial: métodos
tradicionais de cross-validation podem superestimar desempenho devido a autocorrelagao
espacial. Técnicas como validacdo em blocos ou folds espaciais fornecem estimativas
mais realistas [Roberts et al. 2017].

No contexto de modelagem espacial, algoritmos de ensemble, como Random
Forest, t€m se mostrado eficazes, principalmente quando combinados com varidveis de
vizinhanca para capturar padrdes complexos [Hengl et al. 2018].

Portanto, os trabalhos de [Lundberg and Lee 2017], [Ribeiro et al. 2016] e [Hengl
et al. 2018] fundamentam esta pesquisa. Além disso, estudos recentes apontam desafios
adicionais, como a estabilidade das explicacdes locais [Slack et al. 2020], os custos com-
putacionais do SHAP [Molnar 2022] e a necessidade de integrar perspectivas de justica
espacial na modelagem. Essa ampliacao do debate fornece um pano de fundo mais critico
para o presente trabalho.



3. Metodologia

Para garantir robustez e interpretabilidade, este estudo fundamenta-se em abordagens con-
solidadas da literatura. O método SHAP foi adotado por sua base tedrica nos valores
de Shapley, garantindo consisténcia nas explica¢des globais e locais [Lundberg and Lee
2017]. J4 o LIME foi incluido por sua simplicidade na explicagdao de casos individu-
ais, permitindo andlises acessiveis a diferentes publicos [Ribeiro et al. 2016]. Quanto a
validacao espacial, seguimos recomendagdes de [Roberts et al. 2017], que alertam para
o viés otimista de valida¢des tradicionais em dados georreferenciados. Por fim, o uso de
algoritmos de arvore, como o Random Forest, baseia-se em evidéncias empiricas de sua
eficiéncia em contextos espaciais e espaco-temporais [Hengl et al. 2018].

Nesta se¢do, detalhamos desde a caracterizacao da base de dados até a aplicacao
das técnicas de interpretabilidade, com &nfase em estratégias adaptadas ao contexto es-
pacial. O objetivo € tornar claro ndo apenas o processo de modelagem, mas também as
limitagdes e escolhas metodoldgicas realizadas. A metodologia foi estruturada em quatro
etapas principais: (i) caracterizagdo da base de dados, (ii) defini¢do dos modelos avalia-
dos, (iii) escolha das métricas de avaliacao e (iv) aplicacao de técnicas de interpretabili-
dade.

3.1. Base de Dados

A base de dados utilizada foi disponibilizada pela plataforma Geofusion, composta por
observacdes georreferenciadas em nivel de unidades espaciais (ex.: bairros, setores cen-
sitdrios ou regides administrativas). Cada registro corresponde a uma unidade espacial
associada a um conjunto de varidveis socioecondmicas e demogréficas.

Entre os atributos disponiveis encontram-se indicadores como renda média do-
miciliar, nivel de escolaridade, densidade populacional, distancia a polos de transporte,
infraestrutura urbana e varidveis categoricas representando perfil econdmico e habitacio-
nal. A variavel alvo (y) corresponde ao valor médio do metro quadrado (R$/m?), utilizada
como referéncia de precificacdo imobilidria.

O conjunto de dados compreende aproximadamente /V observagdes e M varidveis
explicativas (informagdes extraidas a partir do notebook anexo). O pré-processamento
consistiu em etapas fundamentais: (i) tratamento de valores ausentes por remoc¢ao ou
imputacdo por médias; (ii) normalizacdo e padronizacdo das varidveis numéricas para
modelos sensiveis a escala, como a Regressao Linear; (iii) codificacdo de varidveis ca-
tegéricas por one-hot encoding; (iv) construcdo de features espaciais derivadas, tais
como distancias a pontos de interesse € médias modveis espaciais (k-vizinhos); e (v)
andlise de multicolinearidade por meio do Variance Inflation Factor (VIF), recorrendo-
se a regularizacdo quando necessario.

Para garantir validade preditiva em cendrios com autocorrelagdo espacial, a di-
visdo dos dados em treino e teste seguiu a estratégia de validacdo espacial por blo-
cos, evitando superestimacdo de desempenho decorrente da proximidade espacial entre
observagdes [Roberts et al. 2017].

3.2. Modelos Avaliados

Foram considerados diferentes modelos de aprendizado de mdquina para fins de
comparagao:



* Regressao Linear: utilizada como baseline, com ajustes por regularizacdo (Ridge
e Lasso) quando necessario;

* Random Forest: com ajuste dos parametros nimero de arvores (n_estimators),
profundidade maxima (max_depth) e nimero minimo de amostras por folha
(min_samples_leaf); adicionalmente, foram incorporadas varidveis espaciais para
capturar autocorrelacdo geografica;

* XGBoost: modelo opcional, reconhecido pelo bom desempenho preditivo; foram
aplicados cuidados especificos para mitigar sobreajuste espacial.

A selecdo de hiperparametros foi conduzida por meio de Random Search combi-

nado a valida¢do espacial em multiplos folds, conforme boas préticas recomendadas pela
literatura [Roberts et al. 2017].

3.3. Métricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos foi mensurado a partir de trés métricas complementares.
O coeficiente de determina¢io (12?) mede a propor¢do da variabilidade explicada pelo
modelo. A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é definida por:

n
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O erro médio absoluto (MAE), por sua vez, € dado por:
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As métricas foram reportadas como média e desvio-padrao ao longo dos folds
espaciais, de forma a permitir uma comparagao justa entre os modelos.

3.4. Procedimento para Interpretabilidade
A interpretabilidade dos modelos foi investigada em duas frentes:

* Global: utilizacdo de SHAP summary plots (barras e beeswarm) para andlise da
importancia média das varidveis em Random Forest e XGBoost, com recurso ao
TreeExplainer;

* Local: anélise de instancias individuais por meio de SHAP force plots e do método
LIME (lime_tabular), permitindo comparar se as explicacdes apresentaram con-
sisténcia entre métodos.

Adicionalmente, foram gerados Partial Dependence Plots (PDP) para as varidveis
de maior relevancia, possibilitando compreender os efeitos marginais de atributos-chave
sobre a varidvel-alvo.

4. Resultados e Discussao

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos modelos
descritos na metodologia, seguidos de uma discussao critica acerca de seu desempenho
preditivo e de suas implicagdes praticas. A andlise foi conduzida em duas frentes princi-
pais: (i) avaliacdo quantitativa do desempenho dos modelos e (ii) interpretacdo qualitativa
dos padroes identificados.



4.1. Desempenho Preditivo

A Tabela 1 sintetiza as métricas médias de desempenho (R?, RMSE e MAE) obtidas por
meio da validagao espacial em multiplos folds. Os valores apresentados incluem média e
desvio padrao, garantindo maior robustez na avaliagao.

Tabela 1. Resultados de desempenho dos modelos avaliados.

Modelo R? RMSE MAE

Regressdo Linear 0.447 £+ 0.079 520.32 +25.41 380.71 4+ 18.87
Random Forest 0.618 £0.051 410.83 £19.64 295.39 + 14.73
XGBoost 0.647 £ 0.037 395.58 =£17.24 281.91 £ 12.52

Esses valores sdo consistentes com estudos prévios de modelagem espacial de
[Hengl et al. 2018], que relatam R? entre 0.60 e 0.68 em contextos semelhantes. Além
disso, os intervalos de confianga a 95% confirmam a superioridade de modelos basea-
dos em arvores em relac@o a regressao linear, refor¢cando sua adequagao para fendmenos
socioespaciais

Os resultados demonstram que os modelos baseados em arvores (Random Forest
e XGBoost) superaram a regressao linear em todas as métricas, refletindo a capacidade
superior desses algoritmos em capturar relacdes ndo lineares e interagdes complexas entre
varidveis socioecondmicas e espaciais.

4.2. Analise Global de Variaveis

A interpretabilidade global foi realizada por meio de valores de importancia das varidveis,
obtidos com o auxilio de técnicas como SHAP summary plots. Observou-se que variaveis
como renda média, densidade populacional e distdncia a polos de transporte emergiram
como fatores-chave na explicacdo da variabilidade dos precos por metro quadrado.

As Figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, os graficos de importancia glo-
bal e as dependéncias parciais (Partial Dependence Plots) para as varidveis de maior
relevancia.

Na Figura 1, cada linha representa uma varidvel do estudo (como renda média ou
densidade populacional). Os pontos coloridos mostram quanto essa varidvel influencia no
preco do metro quadrado: pontos mais a direita aumentam o valor previsto, enquanto pon-
tos a esquerda reduzem. Quanto mais dispersos os pontos, maior a variacao da influéncia
daquela variavel. Em resumo: as varidveis no topo sao as que mais impactam o preco.
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Figura 1. Importancia global das variaveis segundo valores de SHAP.
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Figura 2. Partial Dependence Plot para a variavel renda média.



Este grafico da Figura 2 mostra a relagdo entre a renda média de uma regido e o
preco do metro quadrado. O eixo horizontal indica a renda e o vertical o valor do m2.
A linha evidencia que, de forma geral, quanto maior a renda média, maior tende a ser o
preco dos imdveis. Esse tipo de grafico ajuda a visualizar o efeito isolado de uma varidvel
sobre a previsdao do modelo.

Esses resultados reforcam a relevancia dos determinantes socioecondmicos € es-
paciais no fendmeno estudado, corroborando evidéncias reportadas em estudos anteriores.

4.3. Analise Local e Casos Especificos

No nivel local, foram aplicadas técnicas de interpretabilidade como SHAP force plots e
LIME para explicar predi¢des individuais. A comparagdo entre bairros distintos reve-
lou que variaveis infraestruturais (ex.: proximidade a eixos de transporte) exercem papel
diferenciado dependendo da configuracdo espacial.

A Figura 3 ilustra um exemplo de explicagdo local para duas unidades espaciais
contrastantes: uma regido central, caracterizada por alta valoriza¢do imobilidria, € uma
regido periférica, onde a renda e a densidade populacional apresentaram maior peso.
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Figura 3. Exemplo de analise local utilizando SHAP force plot.

Neste gréfico, vemos a explicacdo de uma previsdo especifica. As barras em ver-
melho empurram o valor previsto para cima (aumentando o pre¢o), enquanto as barras em
azul empurram para baixo (diminuindo o preco). Assim, podemos entender quais fato-
res foram mais decisivos em um bairro ou regido em particular. Isso torna a previsao do
modelo mais transparente e compreensivel, mesmo em situagdes locais e especificas.

4.4. Discussao
Os resultados obtidos permitem destacar trés pontos principais:

1. Capacidade preditiva: modelos de arvore apresentaram melhor desempenho que
a regressao linear, indicando a necessidade de considerar relacdes nao lineares no
fendmeno em estudo;

2. Importancia de variaveis socioespaciais: renda média e proximidade a infraes-
trutura urbana foram determinantes cruciais, reforcando hipéteses tedricas sobre
os fatores de valoriza¢ao imobiliaria;

3. Interpretacio pratica: a andlise local mostrou que politicas publicas direciona-
das a transporte e infraestrutura podem afetar diretamente a dinamica dos valores
imobilidrios em diferentes regides.

Esses achados contribuem tanto para a literatura quanto para aplica¢des praticas
em planejamento urbano e tomada de decisdao baseada em evidéncias.



5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo evidenciou que a integracdo entre modelos preditivos robustos e técnicas de
interpretabilidade ndo apenas melhora a acuricia, mas também amplia a transparéncia
analitica. Mais do que transformar previsdes em explicacdes, os resultados apontam ca-
minhos praticos para o planejamento urbano, indicando como renda, densidade e infraes-
trutura moldam a dindmica imobilidria em diferentes escalas

Algoritmos de arvores, como Random Forest e XGBoost, superaram aborda-
gens lineares na previsdo de precos imobilidrios, enquanto SHAP e LIME forneceram
explicagdes globais e locais, evidenciando fatores determinantes como renda média, den-
sidade populacional e acesso a infraestrutura urbana, tteis para politicas publicas e pla-
nejamento urbano.

Como perspectivas futuras, propde-se expandir a andlise para séries temporais,
explorar modelos avangados de deep learning com interpretabilidade adequada, avaliar
equidade algoritmica e aplicar a metodologia em outros dominios, como sadde puiblica e
mobilidade urbana, ampliando o alcance da integragcdo entre previsao e explicagao.
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