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Resumo

O objetivo deste trabalho € estudar a precificacdo de propriedades imobilidrias na cidade de
Sao Paulo com o intuito de encontrar oportunidades sub precificadas. A modelagem utilizada
considera varidveis intrinsecas (nimero de quartos, drea construida, ano de construgdo, etc.),
assim como varidveis extrinsecas (qualidade do asfalto, transporte publico, florestamento, etc.)
para estimar o preco de mercado de cada propriedade e, para isso, utiliza dados provenientes
de listagens online de apartamentos e bases de dados publicas. Uma modelagem estatistica
inovadora é proposta para encontrar oportunidades, buscando explorar a robustez de distintos
modelos de aprendizagem de mdquina (Hedonico, KNN e XGBoost), ao ponderar os
resultados segundo os seus respectivos erros percentuais médios. Os resultados indicam ser
possivel encontrar oportunidades, o que motiva futura pesquisa de aprofundamento na

metodologia.

Palavras chave: Mercado imobilidrio; XGBoost; Hedonic Price Modeling; Real Estate;

oportunidade



Abstract

The objective of this work is to study the pricing of real estate properties in the city of Sao
Paulo in order to find underpriced opportunities. The modeling used takes into account
intrinsic variables (number of bedrooms, built area, year of construction, etc.), as well as
extrinsic variables (quality of the asphalt, public transportation, afforestation, etc.) to estimate
the market price of each property, using data from online apartment listings and public
databases. An innovative statistical modeling is proposed to find opportunities, aiming to
explore the robustness of different machine learning models (Hedonic, KNN, and XGBoost)
by weighing the results according to their respective average percentage errors. The results
indicate that it is possible to find opportunities, which motivates further research to deepen the

methodology.

Keywords: Real estate market; XGBoost; Hedonic Price Modeling; Real Estate; opportunity
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1. Introducao

Os imdveis representam um dos bens mais importantes que uma pessoa pode possuir ao
longo da sua vida. De fato, eles ndo sdo apenas um lugar para as pessoas morarem, mas
geralmente representam o componente mais relevante da riqueza privada. Portanto, modelar
os precos dos imdveis € importante para diferentes atores do mercado: para os agentes de
politicas governamentais, sendo fundamental para a previsdo econOmica de curto prazo e
bem-estar social; para as empresas, uma vez que as construtoras se deparam com a relevante
questdo de construir ou ndo e precisam de informagdes para tomar uma decisdo assertiva
(Rafiei e Adeli, 2016); e para o publico em geral e investidores, composto por proprietarios e
locatérios, avaliando suas decisdes com base nos precos atuais e futuros dos iméveis.

De forma mais especifica, os precos das propriedades imdveis sdo relevantes para a pessoa
vendedora na medida que o valor de antincio de um imdvel afeta diretamente a sua liquidez,
isto é, o tempo estimado de venda. De acordo com Cervero e Kang (1989) esse
relacionamento é complexo, mas em geral, propriedades super precificadas levam mais tempo
para vender, independentemente das condi¢des gerais do mercado ou do subgrupo de precos.
Especificamente, o tempo necessdrio para vender depende de quanto o preco de listagem
excede o valor de mercado.

De acordo com Haurin et al. (2010), o nimero de ofertas que chega em um apartamento
serd, via de regra, inversamente proporcional a seu preco listado. No entanto, hd uma
oportunidade financeira em posicionar a propriedade em um valor superior, uma vez que as
ofertas que efetivamente chegardo serdo superiores. Esse relacionamento depende de uma
série de fatores, como custo de manuten¢do do vendedor, urgéncia na venda, idade da
propriedade, entre outros.

Nesse contexto, para tornar o apartamento mais liquido, muitos proprietdrios aceitam uma
reducdo no valor listado de suas propriedades, com diminui¢do de precos abaixo daqueles que
poderiam vender o apartamento em condicdes mais ideais de mercado ou se pudessem esperar
mais. Esse cendrio pode apresentar uma arbitragem, principalmente no contexto do mercado
imobilidrio brasileiro, que conta com participantes tradicionais com informagdes ainda

esparsas e pouco confidveis.
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Assim, encontrar uma metodologia consistente de precificacdo para imdveis permite nao
apenas a possibilidade de vendedores alinharem o preco de listagem de uma propriedade com
seu valor de mercado, mas também para determinar propriedades que apresentem preco de
listagem abaixo do preco previsto, o que pode representar uma oportunidade de compra para
investidores e participantes do mercado imobilidrio em geral.

O objetivo deste trabalho, portanto, é estudar a precificacio de propriedades,
especificamente apartamentos, na cidade de Sao paulo, e definir uma metodologia consistente
de modelagem de precos que permita encontrar propriedades sub precificadas. Na primeira
parte do trabalho, é apresentada uma revisdo de literatura sobre precificacio de imdveis e
trabalhos relevantes para referéncia. A proxima sec¢do discute e detalha a metodologia e a
constru¢do das bases de dados utilizadas para modelar os pregos para este estudo de caso de
Sao Paulo, Brasil, a maior cidade da América Latina. A terceira se¢do traz uma andlise
exploratéria da base de dados obtida no item anterior. A quarta secdo traz a sugestdo de
implementacdo do processo de procura de oportunidades e a modelagem em um banco de
dados considerando a base de dados gerada. Por fim, sdo tecidas conclusdes e sugestdes de
proximos passos para o trabalho na tdltima secdo.

Cabe ressaltar que neste trabalho, a parte da metodologia, com o desenvolvimento e
constru¢do da base de dados, especificamente o Capitulo 3, é origindrio de artigo cientifico
que foi publicado nos Anais do XXXVIII Simpdsio Brasileiro de Bancos de Dados (SBBD,
2023), no qual o autor deste trabalho também figura entre a lista de autores do artigo. Assim
sendo, cabe destacar que este referido capitulo foi uma constru¢do conjunta entre este autor e

Celso Azevedo Ribeiro.
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2. Revisao Bibliografica

Ventolo e Williams (2001) definem uma avaliagdo no ambito do mercado imobilidrio como,
fundamentalmente, uma estimativa de valor, seguindo a defini¢cdo estabelecida no USPAP
(Padrao Uniforme de Praticas de Avaliagdo de Propriedades). Esse processo abrange nao
apenas a descri¢do da propriedade em questdo, mas também a opinido do avaliador sobre a
condi¢do da propriedade, sua adequagdo para um proposito especifico e o provavel valor
monetario no mercado aberto. Uma avaliacdo bem conduzida, que seja objetiva, baseada em
pesquisa sdlida e devidamente documentada, desempenha um papel fundamental no auxilio a
tomada de decisdes para todas as partes envolvidas, seja em uma negociacdo de compra,
venda, locacdo ou qualquer outra transa¢io imobilidria.

Ventolo e Williams (2001) também destacam a importincia de obter uma estimativa
confiavel de valor, uma vez que diferentes partes envolvidas t€ém motivacdes distintas. O
vendedor busca compreender o valor da propriedade a fim de estabelecer um preco de venda
justo, enquanto o comprador deseja pagar o minimo possivel. Ao mesmo tempo, o corretor
busca otimizar sua comissdo. Além disso, as institui¢des financeiras, independentemente do
valor do empréstimo, requerem avaliacOes para embasar suas decisdes de subscricdo,
determinando a quantia a ser emprestada aos candidatos a crédito. As avaliacdes também
desempenham um papel crucial na estimativa de valores para fins de impostos e seguros, bem
como em processos de desapropriacao.

Em uma abordagem mais ampla, os precos da habitagdo sdo influenciados por duas amplas
categorias de fatores, conforme discutido por D'acci (2019). Essas categorias abrangem as
caracteristicas intrinsecas e extrinsecas das propriedades. As caracteristicas intrinsecas
referem-se a todos os fatores estritamente relacionados a propria propriedade, como o nimero
de quartos, banheiros, janelas, varandas e o ano de constru¢do, entre outros. Por outro lado, as
caracteristicas extrinsecas englobam os fatores geograficos, econdmicos e politicos que ndo
estdo diretamente ligados a propriedade em si. Isso inclui a proximidade a parques e pracas
urbanas, a disponibilidade e qualidade do transporte publico, a condi¢do das vias publicas e
calcadas, os niveis de polui¢do, a distancia até importantes centros de trabalho e outros
aspectos semelhantes.

Na literatura, € possivel encontrar uma grande quantidade de trabalhos mostrando os

efeitos de uma série de caracteristicas extrinsecas na avaliacio de imdveis. Benson et al.
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(1998) realizaram um estudo que estimou o valor da vista de uma propriedade em mercados
imobilidrios residenciais unifamiliares. Focando em Bellingham, Washington, eles
diferenciam a vista por tipo e qualidade. Seus resultados revelaram que as vistas de alta
qualidade, como as panoramicas para o oceano, podem aumentar os precos das casas em até
60%, enquanto mesmo as vistas de menor qualidade ainda acrescentam cerca de 8%.

Jim e Chen (2009) avaliaram a amenidade de paisagens naturais em Hong Kong,
considerando vistas do porto e da montanha. Seu estudo indicou que uma vista ampla do porto
poderia aumentar o valor de um apartamento em até 2,97%, enquanto uma vista limitada
ainda elevava o preco em 2,18%. Curiosamente, uma vista ampla da montanha tinha um efeito
oposto, reduzindo o preco em 6,7%. A distincia entre o apartamento e essas vistas
preferenciais também teve impacto nos precos, mostrando como as caracteristicas extrinsecas
podem influenciar as avaliagcdes imobilidrias.

Jin et al. (2022) realizaram uma andlise da relacdo entre a acessibilidade ao transporte
publico e os precos das habitacdes em Xangai, China, empregando o método GBRT. Os
resultados destacam a variagdo no impacto da acessibilidade em casas de diferentes faixas de
preco, revelando que o tempo de viagem até o centro de negdcios central influencia mais as
habitacdes de baixo e médio preco, enquanto a acessibilidade ao metrd em toda a cidade € de
maior relevancia para as residéncias de alto preco. Além disso, observaram-se efeitos ndo
lineares e limitrofes da acessibilidade ao transporte publico nos precos das habitacoes,
incluindo variacdes negativas em certos casos. Essas descobertas apontam para a possibilidade
de desigualdades na acessibilidade entre diferentes grupos de renda, destacando a necessidade
de consideracdes politicas neste contexto.

Cordera et al. (2018) estudaram a relacdo entre acessibilidade e precos de propriedades
urbanas nas cidades de Roma e Santander. Os resultados indicaram que a acessibilidade foi
um fator com efeito positivo nos precos dos imdveis em ambas as cidades, embora em
Santander isso tenha ocorrido para apenas um dos indicadores definidos no trabalho. Esses
resultados apoiam, segundo os autores, a introdu¢do de politicas de captura de valor.

Varidveis extrinsecas relacionadas a economia também foram estudadas por seus efeitos no
mercado imobilidrio. Alhodiry et al. (2021) conduziram uma pesquisa que revelou a influéncia
positiva dos precos do petréleo no mercado imobilidrio turco. Essa relacdo é mediada pelas
taxas de juros domésticas. Além disso, os resultados indicam que as taxas de juros dos

Estados Unidos exercem um impacto considerdvel no mercado turco, atuando por meio das
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flutuacdes nos precos do petrdleo e das taxas locais. Essa andlise ressalta a sensibilidade do
mercado imobilidrio turco a eventos externos, devido a interconexao econdmica e a presenga
significativa da moeda dos EUA na divida turca.

Mais recentemente, Ma et al. (2023) conduziram uma pesquisa que revelou até mesmo a
existéncia de influéncia do sentimento da midia em relagdo as politicas governamentais nos
precos do mercado imobilidrio chinés. Os resultados indicam que o impacto desse sentimento
na precificacdo de imodveis € heterogéneo, variando de acordo com a natureza do sentimento,
positivo ou negativo, e o veiculo de midia responsdvel por divulgi-lo. Notavelmente, o estudo
demonstrou que quando as politicas governamentais sdo promovidas pela midia oficial, o
impacto no preco dos imdveis € mais pronunciado.

Assim, uma das etapas mais importantes da avaliagdo imobilidria € a escolha de um modelo
adequado que possa incluir, no processo de estimativa de prego, varidveis intrinsecas e
extrinsecas. Uma das abordagens mais consolidadas ¢ o uso de métodos hedonicos, que foi
definido por Rosen (1974) como um modelo que decompde os valores das propriedades "em
pacotes de atributos de utilidade que contribuem para a heterogeneidade observada nos
precos, considerado como a soma composta de elementos que representam precos estruturais
e locacionais implicitos". Assim, os precos dos imdveis serdo compostos por acréscimos
incrementais de multiplas caracteristicas, incluindo varidveis intrinsecas e extrinsecas.

Adicionalmente, Herath e Maier (2010) afirmam que o Método de Precificagdo Hedonica
(MPH) é um modelo que avalia uma mercadoria considerando suas propriedades
constituintes, calculando e somando seus valores separadamente, de forma independente. De
acordo com esta definicdo, dois requisitos precisam ser atendidos: o preco estimado da
propriedade deve ser expresso por suas partes constituintes e cada parte constituinte deve ter
um valor implicito no prec¢o final da propriedade.

De fato, a classificacdo inicial baseada nas citacdes ISI Web of Knowledge, considerando
471 artigos, mostra que existe uma vasta linha de estudos utilizando o MPH para analisar
diversos aspectos do mercado imobilidrio e o impacto de diversos fatores nos precos dos
imoveis na habitacdo precos (Herath e Maier, 2010).

Chau e Chin (2003) destacam que o método de precificacdo heddnica apresenta diversas
limitagdes dignas de consideracdo. Em primeiro lugar, é crucial destacar a importincia da
selecdo da forma funcional no modelo, uma vez que uma escolha inadequada pode resultar em

estimativas inconsistentes. Além disso, a segmentacdo de mercado ¢ um desafio a ser
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enfrentado, pois os mercados imobilidrios ndo possuem uniformidade intrinseca, embora a
literatura careca de diretrizes claras quanto a definicdo e a mensuracdo dos submercados
correspondentes. A especificacdo inadequada de varidveis também € uma preocupacio
relevante, pois pode contribuir para a ineficiéncia ou para o viés nas estimativas obtidas. Por
fim, é importante destacar que o uso de varidveis proxy, quando ndo se dispde de dados reais,
pode introduzir erros de medi¢do, comprometendo assim a integridade dos resultados, que
podem se tornar tendenciosos e inconsistentes.

A precisdo na estimativa dos precos de venda de imdveis é fundamental, uma vez que
vendedores e compradores dependem dessas informacdes no momento da negociacao. Como
uma alternativa as limitagdes do modelo hedodnico, Selim (2009) comparou os desempenhos
de previsdo dos modelos de regressao hedonica e de redes neurais artificiais e demonstrou que
as Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser uma alternativa mais precisa e robusta para a
previsdo dos precos das casas na Turquia. McCluskey et al. (2013) mostraram que a RNA tem
um desempenho muito bom em termos de poder preditivo e, portanto, precisdao de avaliacao,
superando a tradicional andlise de regressdo multipla (MRA) na avaliagdo de imdveis.

Na mesma linha, o estudo de Zhao et al. (2014) utilizou algoritmos relacionados ao KNN
para analisar os precos de imdveis usados, que foram entendidos como um indicador confidvel
da demanda real do mercado imobilidrio, devido ao foco na habitacdo, em vez de
investimento. Isso inclui previsdo de precos e a comparacao entre os algoritmos KNN e KNN
ponderado. Através da andlise da importancia dos atributos, pode-se demonstrar as influéncias
dos diferentes atributos dos imdveis nos precos € nas principais preocupacdes dos
compradores.

Outro estudo de Zeng (2021) comparou o desempenho do modelo de regressdo XGBoost
com o modelo tradicional de regressdo multipla, e os resultados destacaram a superioridade
do XGBoost na avaliacdo de precos imobilidrios, oferecendo previsdes mais robustas em
relacdo a abordagem de random forest. Além disso, Zaki et al. (2022) utilizaram o XGBoost
para prever precos de casas e alcangaram uma notdvel precisao de 84,1%, em contraste com a
regressao hedodnica, que obteve apenas 42% de precisio.

Um estudo adicional, realizado por Guliker et al. (2022), concentrou-se no mercado
imobilidrio da Holanda, onde os precos das casas t€ém se mantido elevados. Neste estudo, trés
modelos foram comparados: regressdo linear, regressdo geograficamente ponderada e

XGBoost. Os resultados revelaram que o XGBoost apresentou o desempenho mais preciso,
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explicando 83% da varidncia com um RMSE de €65,312 e um MAPE de 6,35%. Vale
ressaltar que esse estudo também destacou a importancia do uso de dados geoespaciais na
constru¢do de um modelo de avaliagdo imobilidria abrangente em nivel nacional.

Os trabalhos publicados recentemente, citados anteriormente, apenas aumentam a
possibilidade de explorar os campos da modelagem de aprendizado de maquina para avaliagdao
de imoveis.

Mais especificamente ao tema deste trabalho, com o intuito de encontrar propriedades
abaixo do valor de mercado, Baldominos et al. (2018) desenvolveram uma aplicacdo de
aprendizado de maquina que identifica oportunidades com um prego substancialmente abaixo
do preco de mercado em Madri (Espanha). A aplicacdo é formalmente implementada como
um problema de regressdo que tenta estimar o preco de mercado de uma propriedade a partir
de caracteristicas recuperadas de listagens publicas online utilizando distintos modelos,
incluindo darvores de regressdo, KNN, Support Vector Machines e RNAs, identificando
vantagens e desvantagens de cada um deles. O melhor modelo gerou um erro médio e
mediano, respectivamente, de 16.8% e 5.71%.

Neste trabalho, é desenvolvida uma metodologia sistemdtica para encontrar oportunidades
no mercado imobilidrio da cidade S@o Paulo, Brasil, usando dados provenientes de sites de
listagem de apartamentos e fontes fornecidas de forma aberta ao publico. A modelagem serd
composta por uma Regressdo hedonica, que serd o modelo base de comparacdo, e também
pelo uso do modelo XGBoost e pelo modelo KNN (K-nearest neighbors), com objetivo de
comparar os precos aferidos de mercado e os valores de listagem, de acordo com o erro
médio. Nao foi possivel encontrar nenhum trabalho com metodologia semelhante para a

cidade de Sao Paulo do conhecimento do autor deste trabalho.
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3. Dados e Metodologia de Tratamento

Vale ressaltar uma importante peculiaridade do Brasil quando se trata de transacdes
imobilidrias. O Brasil utiliza um sistema de registro dessas transacdes por meio do Cartorio de
Notas, onde as informacdes sdo de propriedade do governo e ndo sdo disponibilizadas
publicamente. (Tierno et al. 2007). Portanto, diferentemente de varios paises desenvolvidos,
onde ndo existe essa limitacdo de acesso as informagOes, uma vez que os cadastros
imobilidrios foram totalmente privatizados, no Brasil ndo existe um banco de dados oficial
contendo os precos de transa¢do ou mercado dos imdveis.

Diante desse detalhe, foi necessdrio utilizar uma forma alternativa de obtengdo dessas
informacdes, por meio de antincios imobilidrios acessados online. Além disso, outros dados
sobre a infraestrutura e caracteristica das cidades (qualidade do pavimento, calgadas,
arborizagdo) sdo escassos na maior parte do pais, sendo a cidade de S@o Paulo uma das
metropoles que possui um vasto banco de dados com esse tipo de informagdo. Pelas razdes
acima expostas, a cidade de Sdo Paulo foi escolhida como objeto deste trabalho.

Por se tratar de uma metropole com cerca de onze milhdes de habitantes, a escolha de areas
delimitadas foi igualmente necessaria. Nessa escolha, o principal critério foi garantir tanto a
variabilidade da realidade socioecondmica dos bairros escolhidos quanto a representatividade
estatistica da amostra. Segundo PMSP, 2007 — Indice de Desenvolvimento Humano por
Distrito (IDHD) entre os 50 primeiros distritos colocados no ranking do municipio, foram
escolhidos seis, totalizando 5% da populagdo do municipio nesses distritos (PMSP, 2010). Os

distritos escolhidos e seus dados demograficos sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1
Distritos de Sdo Paulo escolhidos, escopo do estudo
IDH IDH Populagao % da
Distrito Ranking na (2010) populacio
(2007) .
cidade total

Moema 0.961 1° 83,368 0.74%
Pinheiros 0.960 2° 65,364 0.58%
Vila o 130,484 1.16%
Mariana 0.950 7 )
Carrdo 0.886 30° 83,281 0.74%
Vila o 127,015 1.13%
Andrade 0.853 48 ¢
Jaguaré 0.849 50° 49,863 0.44%
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Tao importante quanto a escolha dos bairros, foi necessaria a selecdo das caracteristicas dos
imoveis e respectivas fontes de dados. Aqui, partindo das referéncias ja analisadas no Capitulo
2, foram selecionadas as varidveis comumente associadas ao preco e a qualidade de um
imével, tanto intrinsecas quanto extrinsecas. A Tabela 2 apresenta um breve resumo das

principais fontes de dados onde essas varidveis foram obtidas.

Tabela 2
Fontes de dados disponiveis utilizadas neste estudo.
Bases de dados intrinsecas Bases de dados extrinsecas
o Viva Real (Web) o SEADE
OUANY o GeoSampa
¢ Registro urbano P

Os préximos itens irdo discutir como cada dado foi obtido dessas fontes. Eles também
abordardo as suposi¢des e técnicas usadas para tratar os dados, remover itens problemaéticos e

elaborar um banco de dados final que serd utilizado para modelagem neste trabalho.

3.1 Base de dados: Caracteristicas Intrinsecas

As caracteristicas intrinsecas sdo aquelas que estdo contidas ou diretamente associadas a
uma propriedade. Bons exemplos sdo o nimero de quartos, nimero de banheiros, area
construida, vagas de garagem, entre outros. Estas caracteristicas estio comumente ligadas ao
preco do imdvel, pois afetam diretamente a sua usabilidade. (Park e Bae., 2015).

Diferentes fontes de dados foram usadas para obter essas caracteristicas. A primeira fonte
consistiu em dados obtidos por meio de anuncios de imdveis no site VivaReal. Foi
desenvolvido um cédigo webscrape em linguagem Python para obter todos os antncios das
100 primeiras paginas do site, repetindo o processo para cada um dos seis distritos escolhidos,
extraidos em 17 de janeiro de 2021. Apds o processo, foram extraidos 5.479 antincios. A

Tabela 3 mostra as varidveis intrinsecas que foram extraidas de cada um dos anudncios.

Tabela 3
Varidveis utilizadas na base de dados do Webscrape
Variavel Descri¢ao
Area Area privada do imével em m2

Numero de espagos para

Garagens .
estacionamento
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Quartos Nuimero de quartos

Banheiros. Numero de banheiros

Preco Valor de listagem

Distrito Distrito onde a propriedade se localiza
Endereco Completo Endereco da propriedade com nimero

A segunda fonte € baseada nos dados de arrecadagdo do IPTU, disponibilizados pelo
municipio na plataforma GeoSampa. S3o dados disponiveis ao publico, atualizados

anualmente, que descrevem diversas informacdes sobre os imdveis da cidade, bem como seus

proprietarios. A Tabela 4 apresenta essas informagdes, referentes ao ano de 2020.

Tabela 4

Variaveis utilizadas na base de dados do IPTU

Variavel

Descricao

Ano de construcao

Ano de construgao do imével.

Pavimentos

Numero de andares do imoével.

Esquinas

Numero de curvas do terreno.

Fracao ideal

Porcentagem da area que cada unidade

tem de um edificio.

Area do terreno

Area do Terreno (milhares de metros).

Area construida

Equivalente a Area Util.

Area usada

Area do Terreno ocupada por

construcdo (milhares de metros).

Numero que varia de 0 a 1, atribuido

Fator de pela prefeitura, representando o percentual
obsolescéncia de depreciacdo do imdvel em funcdo de
sua idade e conservacao.
Tamanho da fachada do prédio (em
Fachada

metros).

Endere¢co completo

Completo com rua e numero.

CodLog Codigo relativo ao nome da rua.

CEP Cédigo postal da propriedade CEP

Nuimero IPTU Unico de registro de cada imével na
Numero prefeitura.
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Valor avaliado do terreno da
Preco do terreno
propriedade

A terceira fonte também foi obtida da plataforma GeoSampa e possui a geolocalizagdo do
terreno da propriedade por meio de seu respectivo poligono geolocalizado. Esses dados estdo
disponiveis para cada uma das propriedades na cidade. Nesta base de dados, cada poligono
estd associado a um unico numero identificador, neste caso o CPF (Tabela 5). Esta sera uma
importante fonte para relacionar todas as caracteristicas intrinsecas com sua respectiva

posicao geografica na cidade.

Tabela 5
Variaveis utilizadas na base de dados Geo/Polygon
Variavel Descricao
N° do Contribuinte Unico de registro de cada terreno na
(Terreno) prefeitura.

Geolocalizado do terreno da
Poligono
propriedade.

3.2 Base de dados: Caracteristicas Extrinsecas

Em relagdo as caracteristicas extrinsecas, € preciso avaliar as peculiaridades do bairro a que
pertence cada imével. Dados como ciclovias, pontos de 6nibus, metrds, arborizac¢do da cidade,
entre outros, podem ser caracterizados como extrinsecos. Varios trabalhos na academia tém
relacionado esse tipo de caracteristica como tendo impacto na determinagdo do preco dos
imoveis por elas afetados. (D’acci, 2019).

Na cidade de Sao Paulo, esses recursos estdo disponiveis gratuitamente em duas grandes
fontes publicas. O primeiro é o SEADE, que reune dados de diferentes esferas da
administracdo publica. A partir dessa fonte primdria, o objetivo foi obter informacdes
relacionados a equipamentos de uso comum disponibilizados a populacdo, mais
especificamente sua localizacdo na cidade, com latitude e longitude. Esses dados foram

obtidos para as seguintes classes listadas na Tabela 6.



Tabela 6

Varidveis utilizadas na base de dados SEADE
Variavel Descricao
Latitude e longitude das Unidades
UBS

Bésicas de Saude Publicas do Municipio.

CREAS & CRAS

Latitude e longitude dos Centros de
Assisténcia Social, administrados pelo

poder publico.

Escolas Puablicas
(Federal, Estadual,

Municipal)

Latitude e longitude das escolas publicas

de ensino médio da cidade, divididas por

administracao.

Escolas Particulares e

Outras Escolas.

Latitude e longitude dos colégios

particulares da cidade.

Universidades Latitude e longitude das universidades
Pdblicas publicas.

Universidades Latitude e longitude das universidades
Privadas privadas.

Hospitais puiblicos

Latitude e longitude dos hospitais

publicos.

Hospitais Privados

Latitude e longitude dos hospitais

privados.

Consultorios Clinicos

Latitude e longitude dos consultdrios
clinicos que oferecem apenas consulta

médica.

Clinicas Médicas

Latitude e longitude das clinicas
médicas que oferecem consultas médicas,

exames e pequenas cirurgias.

Latitude e longitude das faculdades

FATECs . o
técnicas administradas pelo governo.
Latitude e longitude das reparti¢des
Poupatempo publicas que emitem documentos e

prestam outros servicos a populacdo
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Latitude e longitude dos centros
Centros Populares
populares da cidade.

Latitude e longitude dos museus,
Museus ) )
privados e ptiblicos.

Latitude e longitude das estagdes de
Estacdes de Metro
metrod.

Latitude e longitude de todos os pontos
Onibus de 6nibus do sistema de transporte piblico

da cidade.

A segunda fonte de informacdo consiste na plataforma GeoSampa, mencionada
anteriormente, que tem como foco a infraestrutura publica existente na cidade de Sao Paulo.
Aqui, também, o foco foi em equipamentos de uso comum que ndo estavam disponiveis nas
bases de dados do SEADE. Os dados de localizacdo foram obtidos para as categorias

apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7
Variaveis utilizadas na base de dados do GeoSampa.

Variavel Descricao

Latitude e longitude dos bicicletdrios
Bicicletarios _ _ )
publicos localizados na Cidade.

Figura geométrica geolocalizada
(linha) contendo a posi¢do das ciclovias
da cidade. As Ciclovias caracterizam-se
como a melhor infraestrutura para
Ciclovias
bicicletas, com faixas exclusivas
segregadas do transito, sinalizagdo

vertical e horizontal e pavimento

especifico.

Figura geométrica geolocalizada
Ciclofaixas
(linha) contendo a posi¢do das ciclovias




Variavel

Descricao

da cidade. As Ciclofaixas

caracterizam-se por possuirem alguma

infraestrutura para bicicletas, com faixas

pintadas segregadas do transito e

sinaliza¢@o horizontal.

Ciclorrotas

Figura geométrica geolocalizada
(linha) contendo a posi¢ao das
ciclorrotas da cidade. As ciclorrotas sdo
caracterizadas como ruas com baixo
trafego de automoveis, sendo bike
friendly. Podem conter sinais

horizontais.

Bus Rapid Transit
(BRT)

Figura geométrica geolocalizada
(linha) contendo a posi¢do da

infraestrutura de BRT da cidade.

Corredores Arteriais

Figura geométrica (linha)
geolocalizada contendo a posicao dos
corredores Arteriais da cidade, aqueles
que cortam a cidade e possuem grande

fluxo de passageiros.

Onibus Coletores

Figura geométrica geolocalizada
(linha) contendo a posi¢ao dos
corredores de Onibus Coletores da
cidade, aqueles que ligam regides

residenciais € comerciais.

Onibus Locais

Figura geométrica (linha)
geolocalizada contendo a posicao dos
corredores de Onibus Locais da cidade,
aqueles que geralmente ligam regides

distintas de um mesmo bairro.
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Variavel Descricao

) Latitude e longitude das arvores em
Arvores
area urbana.

Latitude e longitude dos locais que
atendem a todos os critérios de
acessibilidade para pessoas com
Imoveis e Locais
deficiéncia, principalmente em suas
Acessiveis
calgadas, e possuem selo de
acessibilidade arquitetdnica,

reconhecido pela prefeitura.

Latitude e longitude das reparacdes do
Reparagdes no
pavimento da rua realizadas pela
pavimento da rua
autarquia.

Conforme mencionado anteriormente, todos esses dados de caracteristicas extrinsecas sao
geolocalizados, e serdo avaliados segundo a sua proximidade com cada uma das propriedades
estudadas. Os detalhes de como todas as informagdes foram coletadas e quais premissas

foram adotadas serdo abordados nos topicos a seguir.

3.3 Unindo as Bases de Dados

Nota-se que todas as bases de dados citadas até aqui ndo sdo conectadas e ndo possuem
nenhuma chave de ligacdo inequivoca. Analisando as Tabelas 3 a 7, apresentadas nos itens 3.1
e 3.2, pode-se observar a existéncia de pontos de convergéncia que permitem a jungdo das
bases de dados. No entanto, esses pontos devem ser avaliados cautelosamente.

A ideia principal na loégica aqui adotada para a juncdo das bases de dados consiste em
dividir o processo em etapas de um fluxo, em que cada uma das jungdes € processada
sequencialmente, base a base, com a adoc¢do de um critério conjunto. A Figura 1 ilustra a

ordem de cada uma dessas etapas.
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Fig. 1 — Diagrama de construcao da base de dados

A Primeira Etapa da jun¢do inicia-se com o banco de dados do IPTU, no qual foram
adicionadas as geolocaliza¢des dos poligonos representativos dos iméveis, utilizando para isso
o CPF. H4 uma particularidade a destacar: existe um numero de contribuinte relativo ao
terreno e outro relativo ao imével. Quando um terreno contém apenas uma propriedade, os
nimeros sao iguais, mas se o terreno possuir mais de uma propriedade, um terreno possuird
mais de um ndmero de contribuinte associado a ele. Por exemplo, prédios com vérios
apartamentos terdo um CPF para cada unidade individual (presente na base de dados do
IPTU). Ja na respectiva base contendo os poligonos (banco de dados Geo/Polygon), ha apenas
um registro para cada edificacdo, pois o poligono representa o terreno e ndo cada apartamento.

Esse fato pode ser observado na formagdo dos nimeros de contribuinte em ambos o0s casos,
compostos pela combinacdo dos codigos das divisdes administrativas do municipio. Quando
se fala de terrenos ou residéncias, juntar as duas bases de dados (IPTU e Geo/Poligono) é
simples, pois possuem o mesmo CPFE. Porém, no caso de apartamentos, o nimero presente na
base de dados do IPTU sera formado pelo Cédigo do Setor + Cddigo do Bloco + Cddigo do
Lote Cédigo da Unidade + Numero do Condominio dentro do bloco. Para uma mesma
propriedade, o nimero do terreno no banco de dados Geo/Polygon, serd formado apenas pela
agregacdo dos Codigo do Setor + Cddigo do Bloco + Cddigo do Lote + Numero do
Condominio no bloco. Ou seja, no segundo caso ndo ha Cédigo de Unidade formando o
nimero.

Consequentemente, para ingressar nas bases de dados, o nimero do contribuinte €
modificado na base de dados do IPTU, removendo o cédigo da unidade toda vez que for
identificado que o registro € um apartamento. Por fim, por meio de uma unido que mantenha a

integridade da base original nessa nova chave, as informag¢des dos poligonos sao trazidas para
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o banco de dados do IPTU, garantindo que cada registro do IPTU tenha um poligono

associado a ele.

Sumarizando:
o if registro é apartamento then:

key = CodSector + CodBlock + CodLot + CodCond

o else: #casa, terreno

key = CodSector + CodBlock + CodLot + CodUnity

Apoés este primeiro passo, o proximo desafio é agregar as informacdes do banco de dados
Webscrape. Inicialmente, é importante ter em mente que essas informagdes, por serem
coletadas diretamente dos antincios online apresentam diversas limitagcdes, pois dependem das
informacdes inseridas pelo usudrio final no momento da criagdo do antincio, ou seja, podem
possuir erros de digitacdo ou mesmo informagdes incorretas. Portanto, € fundamental que
essas informacgdes sejam processadas e uma das primeiras acdes nesse sentido € retirar do
banco de dados todos os registros que possuem endereco incompleto, ou seja, sem o nome da
rua ou o nimero do imével.

A Segunda Etapa da jung@o comeca apds este processo de limpeza. Com base no endereco
completo disponivel em cada antncio e utilizando a biblioteca googlemaps em Python, é
possivel obter o CEP do imével, bem como sua Latitude e Longitude. Assim, com o CEP e o
nimero do endereco, pode-se fazer a composi¢do dos dois bancos de dados obtidos até o
momento.

Porém, ha mais um detalhe a ser considerado: no Brasil a segmentacdo dos CEPs apresenta
problemas e limitacdes que podem levar a inconsisténcias. Por exemplo, existem ruas
segmentadas em vdrias se¢Oes, cada uma com um CEP diferente. (Aranha, 1997). Este
problema estava presente na biblioteca usada para obter cddigos postais. Por essas ruas (com
vérios codigos postais) foi atribuido o “c6digo postal padrdao”, desconsiderando o fato de que
um pequeno trecho da rua tinha outro cédigo postal.

Este fato pode levar a uma perda considerdvel de informagdes quando cruzadas com a base
de dados “Geo IPTU”, ja que esta, por ser uma informacao oficial do municipio, possui todos

os CEPs corretos.
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Para superar esse ponto, a partir do “Geo IPTU”, foi criado um diciondrio contendo todos
os CEPs e seus respectivos “CodLog” (conforme Tabela 4) do municipio. Embora uma
mesma rua possa ter dois ou mais CEPs, ela nunca terd mais de um CodLog. O préximo passo
foi associar, no banco de dados do Webscrape, as informacdes desse diciondrio. Ao inserir,
para cada CEP o seu respectivo CodLog, foi possivel criar uma chave comum para ambas as
bases de dados, composta pelo CodLog + Endereco + Numero. A partir desta chave, foi
implementada a junc¢do interna dos dois bancos de dados.

Uma questdo adicional deve ser destacada: Imagine dois apartamentos no mesmo prédio,
um grande Rooftop e outro um pequeno Studio. Ambas as propriedades terdao a mesma chave
descrita acima, pois estdo localizadas no mesmo endereco (CodLog + Endereco + Nimero).
Se o antdncio da base de dados Webscrape fosse para o Studio, como seria possivel atribuir o
cadastro correto da base de dados Geo IPTU a este antdncio jd que a chave ndo € dnica? A
resposta € adotando uma condi¢ao de contorno usando a drea do imdvel, assim sendo possivel
escolher, dentre todos os cadastros da base de dados Geo IPTU com esta mesma chave, aquele
que tiver a drea que mais se aproxima da drea do apartamento Studio.

Dito isso, a unido das duas bases de dados anteriores resultard na combinacdo de todas as
possibilidades com a mesma chave, tanto na primeira base de dados (Geo IPTU), quanto na
segunda base de dados (Webscrape). A condi¢do de contorno descrita acima foi implementada
calculando a diferenca entre as duas varidveis, “Area Util” (conforme Tabela 4 — do Geo
IPTU) e “Area Construida” (conforme Tabela 3 — do Webscrape). Entdo é mantido apenas um
registro por chave (CodLog + Endereco + Numero), que € escolhido como aquele com a
menor diferenga (absoluta) entre as duas varidveis. Esse processo possui suas limita¢des, mas
foi a forma encontrada para se obter a melhor aproximacgdo dadas as restri¢des existentes nas
bases de dados.

Para finalizar o processo de juncdo da Segunda Etapa, € feita uma validacdo final na base de
dados resultante. A partir das informagdes dos poligonos, disponiveis no banco de dados
resultante, todos os centrdides dos respectivos poligonos sdo calculados com sua latitude e
longitude. Eles podem ser vistos como os pontos amarelos na Figura 2. Em seguida, as
distancias entre esses pontos e os correspondentes a latitude e longitude obtidos do endereco
completo (dos andncios no banco de dados Webscrape) usando a biblioteca googlemaps — os
pontos vermelhos em Figura 2 — sdo calculados. Foi adotado um limite de 300 metros devido

ao tamanho médio das quadras da cidade, que é de aproximadamente 500 metros. Portanto, se
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essa distancia for maior que o limite, o registro é excluido. Com este procedimento,
adiciona-se mais uma camada para garantir que a juncdo foi feita corretamente, sempre no

mesmo imovel.
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Fig. 2 — Exemplos de poligonos representando os terrenos da propriedade. Os pontos em
amarelo sio os centroides das figuras geométricas e os em vermelho sio a geolocalizacio
(lat/long) obtida com a biblioteca googlemaps a partir do endereco completo.

Entdo, o banco de dados contendo todas as caracteristicas intrinsecas ja mencionadas esta
pronto. Essa base se chamard “Geo IPTU Web”, passando para a Terceira Etapa do fluxo:
agregar a base de dados Geo IPTU Web as informacdes sobre caracteristicas extrinsecas
disponiveis na base de dados do SEADE. Esta agregacgao € feita para cada uma das classes do
banco de dados SEADE (conforme Tabela 6). A base de dados contém, para cada classe, as
respectivas informacdes de latitudes e longitudes. Por exemplo, olhando para a classe
“Universidades Publicas”, o banco de dados terd a latitude e longitude de todas as
universidades publicas da cidade de Sdo Paulo.

O processo de agregacao dessas informacdes a base de dados “Geo IPTU Web” consiste em
contar quantos pontos de cada classe existem nas proximidades de cada imdvel da base de
dados “Geo IPTU Web”, considerando uma distincia de até 500 metros do centroide do
poligono (obtido anteriormente). Assim, tomando o exemplo anterior, 0 processo consistird
em contar quantas Universidades Publicas estdo a 500 metros de cada imdvel. Neste processo
foi adotada a distancia de harversine. Contar a quantidade de pontos de cada classe que estao
nas proximidades de um determinado imdvel € uma forma de quantificar o impacto da

quantidade de itens de uma determinada classe no preco do imovel.
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Essa mesma ldgica também foi adotada para incluir informagdes sobre caracteristicas
extrinsecas da base de dados do GeoSampa (Quarta Etapa), listando quantos itens de suas
classes estdo nas proximidades das propriedades. Existem apenas duas particularidades nesta
base de dados. A primeira diz respeito ao fato de que determinadas classes, como
Infraestrutura Rodovidria ou Infraestrutura Rodovidria, sdo linhas geolocalizadas na base de
dados, contendo a latitude e longitude de seu contorno. Isso leva ao célculo de quantas linhas
existem nas proximidades de uma determinada propriedade, ao invés do cdlculo de pontos,
feito anteriormente. Além disso, uma vez que a geometria da linha estd disponivel no banco
de dados do GeoSampa, seu comprimento total foi calculado, e essas informagdes foram
agregadas ao cruzar os bancos de dados.

A segunda particularidade se deve ao fato de algumas classes estarem espalhadas pela
cidade, por exemplo, hd um pequeno nimero de paradas de BRT na cidade de Sao Paulo.
Assim, a ado¢do de uma distancia de contagem de até 500 metros, neste caso, resultaria em
vérios valores nulos, ou seja, muitos imdveis sem BRT em seu entorno. Portanto, diferentes
distancias para contar esses itens nas proximidades das propriedades foram adotadas, com
base em cada classe, para obter menos valores nulos. A Tabela 8 contém os valores dessas

distancias.

Tabela 8

Distancia de Contagem Adotada de cada varidvel no Banco de Dados GeoSampa.

Distancia
Classe Justificativa
considerada
) Alta densidade na
Arvores Até 500 m
cidade.
Bicicletarios
Ciclovias
Ciclofaixas Densidade média na
Até 1000 m
Ciclorrotas cidade.
Problemas de
Pavimentacao
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BRT

Faixas Arteriais

Faixas Coletoras Baixa densidade na
Até 2.000 m
Faixas Locais cidade.
Propriedades
Acessiveis

Com esta ultima integracdo, todas as informac¢des foram adicionadas ao banco de dados,
garantindo a presenca das caracteristicas intrinsecas e extrinsecas que serdo utilizadas no

processo de modelagem.

3.4 Variaveis criadas

Todas as varidveis descritas nas Tabelas 3 a 7 dos itens anteriores foram obtidas diretamente
das caracteristicas contidas nos bancos de dados externos. Para melhorar o retrato de certas
caracteristicas das propriedades por meio de varidveis, algumas operagdes mateméticas, como
escala e conversao, foram realizadas nos dados obtidos até o momento.

O primeiro exemplo € a varidvel objetiva a ser estudada: o preco por metro quadrado.
Wolverton (1997) demonstrou que existe uma dependéncia direta entre o preco absoluto de
um imoével e sua drea, ou seja, em um processo de modelagem do preco absoluto, a drea do
imovel seria o principal fator determinante, ofuscando os demais fatores. Para eliminar esse
problema, a estratégia aqui adotada foi dividir o prego pela area, obtendo o preco por metro
quadrado de cada imével, que serd a unica varidvel de saida modelada através das
caracteristicas intrinsecas e extrinsecas do imével.

Além disso, certas varidveis presentes no banco de dados podem trazer uma representacao
mais precisa de sua influéncia quando sdo ponderadas. Exemplo disso sdo os dados
relacionados a infraestrutura para bicicletas e 6nibus. Encontrar a influéncia do ndmero de
ciclovias no entorno de um imodvel sobre seu preco, por exemplo, pode ser melhor
representado se esse nimero for ponderado pelo comprimento total de cada ciclovia presente

na area. Por exemplo, imagine que uma propriedade tenha trés ciclovias muito curtas em sua

vizinhanca e outra propriedade tenha apenas uma ciclovia longa. Para ser consistente com a
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representacdo do impacto dessas ciclovias no preco das duas propriedades, é necessdrio
ponderar o nimero de ciclovias pelo comprimento das ciclovias. Assim, dessa forma, é
possivel quantificar se as ciclovias proximas sdo curtas, conectando assim menos regides da
cidade, ou se s@o longas, servindo como uma alternativa de transporte mais vidvel.

Por outro lado, modelos de Machine Learning podem ter seu desempenho
consideravelmente melhorado quando as varidveis (caracteristicas) sdo escalonadas para
valores médios, no caso de varidveis que possuem ordem de grandeza maior que outras.
(Juszczak et al., 2015). No caso desse modelo, todas as feicdes que possuem ordem de
grandeza cem vezes o valor médio global foram dimensionadas para evitar viés no modelo.

Por fim, para melhorar a representacdo das varidveis para quartos e banheiros, foi criada
uma razdo entre esses dois nimeros. Calculando esta razdo para estas duas varidveis existe
uma forma de quantificar o impacto dos quartos com casa de banho, penalizando os imdveis
que t€ém muitos quartos mas ndo tém banheiros suficientes. (Heidari et al., 2021). A Tabela 9

mostra um resumo das variaveis criadas no banco de dados.

Tabela 9
Novas variaveis criadas baseadas em outras variaveis da base de dados
Variével Célculo Descric¢ao
. . Varidvel objetivo
Preco/m? Preco / Area Util
do modelo.
Numero
Numero
onderado de cada
ponderado de N°L_ * Total_comprimentohi P
‘ ' infraestrutura por
Ciclovias, / Global_avg(length) )
seu respectivo
Ciclovias,

Por exemplo: .
comprimento,

Ciclovias, BRT,

(o)

Ciclovias nas proximidades da prop relativo a média

Arterial, Coletor e
/ Glob_avg (comprimento total das ciclovias) global no banco de

dados.

Locais de Onibus.

Quantidade de
. Varidveis
Arvores Escaladas,
Recurso / Global_avg(Recur dimensionadas por
Consultérios
sua respectiva
Escaladasde




Clinicas Médicas ,

média global no

Escaladasde banco de dados.
Reparos em
Pavimentos .

Nuimero de Nuimero de

quartos por

Banheiros

o
de quartos

/N

o

de banheiros

aos banheiros.

quartos em relacdo

Tabela 10

consideradas no processo de modelagem.

3.5 Base de dados resultante

varidvel objetiva (saida). Um resumo dessas varidveis € apresentado na Tabela 10.

Variaveis na base de dados resultante, para serem usadas no modelo.

Variavel

Tipo

Pre¢o por Metro Quadrado

Varidvel resposta

Preco Condominio por Metro Quadrado

Variavel de entrada

Area Construida

Variavel de entrada

Quartos para Banheiros (racio)

Variavel de entrada

N° de Garagens

Variavel de entrada

N° de Esquinas

Variavel de entrada
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Em todos os casos acima, as varidveis criadas substituem as respectivas varidveis utilizadas
em seu calculo. Por exemplo, o “Numero ponderado de ciclovias” substitui tanto o “Ntumero
de ciclovias” quanto o “Comprimento de cada ciclovia” no modelo final, portanto, nao ha

contagem dupla. Nos itens a seguir, serd mostrada a base de dados resultante e as varidveis

Ap6s realizar todos os Passos descritos na Figura 1, bem como incluir as varidveis, criadas
ou modificadas, conforme descrito no item 3.4, o banco de dados resultante estava completo.
Esta base de dados servird de input para a implementacdo dos modelos de inteligéncia de

maquina. Contém 44 varidveis que representam caracteristicas do modelo (entradas) e 1



Fracao Ideal Variavel de entrada
Terreno Variavel de entrada
Area Usada Variavel de entrada

Ano de Constru¢ao

Variavel de entrada

Fator de Obsolescéncia

Variavel de entrada

N° de Andares

Variavel de entrada

Comprimento Frontal

Variavel de entrada

N° de UBS Varidvel de entrada
CREAS Variavel de entrada
CRAS Variavel de entrada

N° de Escolas Particulares

Variavel de entrada

N.° de Escolas Publicas Estaduais

Variavel de entrada

N.° de Escolas Publicas Municipais

Variavel de entrada

N.° de Escolas Publicas Federais

Variavel de entrada

N.° de Escolas (outras)

Variavel de entrada

N.? de FATECs N.° de FATECs

Variavel de entrada

N.° de Universidades Privadas

Variavel de entrada

N.° de Puablicas Universidades

Variavel de entrada

N° de Museus

Variavel de entrada

N° de Poupa tempo Escritérios

Variavel de entrada

N.? de Centros Populares

Variavel de entrada

N.° de Hospitais Publicos

Variavel de entrada

N.° de Hospitais Privados

Variavel de entrada

N.° Escalado de Consultorios Clinicos

Variavel de entrada

N.° Escalado de Clinicas

Variavel de entrada

N.° Escalado de Reparacao de Pavimentos

Variavel de entrada

Numero Escalado de Arvores

Variavel de entrada

Numero de Iméveis Acessiveis

Variavel de entrada

Numero de Bicicletarios

Variavel de entrada

Numero de Estacoes de Metrd

Variavel de entrada

Nimero de Paradas de Onibus

Variavel de entrada

35
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Nuamero Ponderado de Ciclovias Varidvel de entrada
Numero Ponderado de Ciclofaixas Varidvel de entrada
Ponderado Numero de Ciclorrotas Varidvel de entrada

Numero Ponderado de Faixas de Onibus
Variavel de entrada
Locais

Nimero Ponderado de Faixas de Onibus
Variavel de entrada
Coletor

Nudmero Ponderado de Faixas de Onibus

Arteriais

Variavel de entrada

Numero Ponderado de BRT Varidvel de entrada

O banco de dados resultante contém 4.019 registros, cada um correspondendo a um Unico e
unico Imével e reunindo todas as informacdes descritas na Tabela 10. A Figura 3 mostra a

distribui¢do desses imoveis pelos bairros da cidade, discutidos anteriormente na Tabela 1.

vila-mariana
354
9%

vila-andrade
945

pinheiros 24%
527
13%

vila-carrao
593
15%

moema
895
22%

jagua
705
18%

Fig. 3 — Propriedades Imobiliarias no Banco de Dados Resultante de acordo com os Distritos a
que pertencem.

Vale ressaltar que o processo de webscraping do site VivaReal reuniu 5.479 registros na

base de dados inicial (Webscrape Database) e, apds todas as regras e validagdes para jungao
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dessas bases totalmente distintas, restaram 4.019 registros, resultando em um indice de

assertividade para o processo de unido de cerca de 73%.
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4. Analise Exploratoria dos Dados

z

Inicialmente, € relevante analisar e explorar o dataset obtido no ultimo item de forma a
entender o relacionamento das varidveis com o preco por m2, obtendo direcionamento inicial
de quais s@o os relacionamentos mais relevantes entre variaveis independentes e a varidvel

resposta.

pm2

20k
18k
Centro I

Yoy o8 16k

o ’ K o
A \\ on’ /5 14k

N 8k

’ 6k

© CARTO

Fig. 4 — 4019 propriedades imobilidrias geolocalizadas em Sao Paulo, Brasil. A cor representa o

preco por m2

Ao explorar a distribuicdo espacial, temos que os bairros mais centralizados da cidade
tendem a possuir precos por m2 mais elevados, enquanto os bairros mais distantes t€ém a
propensdo a precos por m2 inferiores. Essa tendéncia de variacdo de precos em funcdo da
distancia do centro da cidade ja foi abordada e indicada por D’acci (2019) na cidade de
Torino, citado anteriormente neste trabalho.

De forma mais sistemadtica, na figura 5 é possivel analisar a correlacdo entre cada uma das
varidveis extrinsecas e intrinsecas e o pre¢o por m2, de forma a entender relacionamentos que

sejam mais ou menos relevantes.
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Numero Ponderado de Linhas de Onibus Locais -0.32
Numero de Quartos por Banheiros -0.30
Numero Ponderado de Ciclofaixas -0.28
Area do Terreno -0.24
Testada -0.24
Numero de Escolas Publicas Municipais -0.23
Fator de obsolecéncia -0.22
Numero de Esquinas -0.22
Area Ocupada -0.16
Nuamero de Pavimentos -0.14
Ano de Construgéo -0.14
Nuamero de UBS -0.05
Numero de FATECs -0.05
cond_price/price_m2 -0.04
Numero de Paradas de Onibus -0.02
Numero de Poupatempos 0.00
Numero de Centros Populares 0.02
Numero de Escolas Publicas Federais 0.05
Numero de Universidades Publicas 0.07
Numero Escalado de Atendimentos Relativos a Asfalto 0.08
Numero de Escolas Publicas Estaduais 0.08
Numero de Escolas (Outros) 0.11
Numero de Hospitais Publicos 0.12
Numero de Garagens 0.17
Numero de Estagées de Metr6 0.18
Numero de CRAS 0.18
Numero de CREAS 0.19
Area Construida 0.24
Numero de Escolas Privadas 0.27
Numero de Museus 0.30
Fragéo Ideal 0.33
Numero Ponderado de Ciclovias 0.35
Numero Ponderado de Linhas de Onibus Coletoras 0.37
Numero de Universidades Privadas 0.41
Numero de Estacic tos de Bici 0.46
Numero Escalado de Arvores 0.49
Numero de Hospitais Particulares 0.52
Numero Ponderado de Linash de Onibus Arteriais 0.54
Numero de Acessibilidade 0.59
Numero Ponderado de BRTs 0.62
Numero Ponderado de Ciclorrotas 0.64
Numero Escalado de Clinicas Médi 0.66
Numero Escalado de Clinicas 0.68
valor_terreno 0.7

-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75

Fig. 5 — Correlacao entre cada variavel e preco por m2

Alguns pontos sdo importantes de serem observados no gréfico anterior. Em primeiro lugar,
ha maior nimero de correlagdes positivas do que correlacdes negativas. Em mddulo, as
correlacdes positivas também sdo maiores, tendo 5 varidveis que superam 0.6. E importante
ressaltar, porém, que Schober et al. (2018) indicam que, por exemplo, um coeficiente de
correlacdo de 0,65 pode ser interpretado como uma correlagdo “boa” ou “moderada”,
dependendo da regra pritica aplicada. Também deve ser afirmado com cautela que um
coeficiente de correlagdo de 0,39 representa uma associagdo “fraca”, enquanto 0,40 é uma
associacdo “moderada”. Os coeficientes, portanto, devem ser usados apenas como referéncia,

mas ndo como base para uma andlise mais aprofundada
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Em segundo lugar, temos importantes correlacdes tanto entre varidveis intrinsecas, como
por exemplo a drea construida e a relagdo entre quartos e banheiros, quanto extrinsecas, como
exemplo o ndmero de clinicas e de BRTs, em relacdo ao preco por m2, reforcando uma
tendéncia de influéncia conjunta da localizacdo e das caracteristicas proprias de cada
apartamento, como observado no trabalho de D’acci (2019).

Em terceiro lugar, pode-se observar a varidvel de maior destaque intrinseca como o valor do
terreno, com correlagio de 0.71. E importante destacar que ela possui certo grau de viés em
relagdo ao preco do apartamento, uma vez que o preco do terreno € componente do preco da
propriedade construida nele. No entanto, uma vez que o objetivo do trabalho é exatamente
encontrar propriedades com valores de listagem inferiores aos de mercado, utilizar uma
varidvel com alta correlagdo que ndao depende diretamente da varidvel resposta ndo torna a
andlise menos vélida.

A fim de aprofundar a andlise exploratéria, ¢ fundamental comecar construindo
segmentagdes dos dados. Uma das divisOes mais naturais e amplamente utilizadas em estudos
de precificacio de propriedades € a divisdo por distritos. Essa abordagem se baseia na
premissa de que os distritos representam uma unidade territorial relevante. De acordo com
Cazzolato (2005), distritos podem ser definidos como por¢des espaciais claramente
delimitadas, reconhecidas e apropriadas sob trés perspectivas principais: o substrato
fisico-urbano, as estruturas territoriais e locais, e a perspectiva dos cidaddos. Essa divisdao por
distritos é especialmente relevante como uma unidade de divisdo territorial.

Assim, a divisdo por distrito foi realizada, gerando a distribuicdo boxplot de preco para

cada um, como pode ser visto na figura 6 a seguir.
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Fig. 6 — Distribuicao Boxplot do preco por m2 para os 6 distritos de Sao Paulo considerados

De acordo com o que foi trazido no capitulo 3, vemos que existe uma divisdo bastante
nitida de precos entre esses distritos, com um grupo de precos natural formado entre Jaguaré,
Vila Carrdo e Vila Andrade, enquanto Vila Mariana, Moema e Pinheiros formam outro grupo.
Isso pode ser observado também por indices oficiais. Segundo o ranking da prefeitura de Sao
Paulo (PMSP, 2019), Vila Mariana, Moema e Pinheiros se encontram entre os 10 distritos
menos prioritirios em uma lista com 96 no que tange a vulnerabilidade de familias. Por outro
lado, Vila Andrade se encontra como o 33 em maior prioridade, Jaguaré em 51 e Vila Carrado
em 81.

Para além da andlise distrital, pode-se adentrar no relacionamento de varidveis intrinsecas
especificas de forma exploratéria, iniciando pela varidvel de maior correlacdo negativa,
Nimero de Quartos por Banheiros. E interessante notar que essa varidvel possui uma
tendéncia de relacionamento com o pre¢co por m2 inversamente proporcional. De forma
intuitiva, é possivel entender que um apartamento que possua apenas um banheiro para dois
ou mais quartos oferecerd conforto menor a seus moradores do que aquele que possui ndmero
menor de quartos para cada banheiro. Além disso, quando essa varidvel atinge o valor de um,
podemos entender que o apartamento possui suites ou, pelo menos, um banheiro para cada
quarto.

E interessante notar que, quando comparadas as medianas de cada grupo definido para

andlise, pode-se observar que o pre¢o por m2 varia de R$6.600 para mais de 2 até R$11.200,
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quando essa varidvel vale entre 0 e 0,5, com a ressalva que a categoria com menos de 0,5

quarto por banheiro tende a pertencer a apartamentos de luxo.

30k

20k
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.
H
15k |
|

10k
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Fig. 7 — Distribuicido Boxplot do preco por m2 para 4 categorias da variavel Nimero de
quartos por banheiros

Outra varidvel relevante ao preco do apartamento € seu nimero de garagens. Tendo em vista
que a garagem no Brasil consta no registro de iméveis como drea do apartamento, € 16gico
imaginar que quanto maior o nimero de garagens, maior o prego total do apartamento. No
entanto, pelo gréfico de distribuicdo de precos por faixa de nimero de garagens apresentado
na figura 8, é observado que o pre¢o por m2 também ¢ influenciado de forma diretamente
proporcional, em que quanto mais garagens, maior a mediana de pregos por m2 do grupo. De
forma semelhante a distribuicdo de Quartos por Banheiros, apartamentos com seis ou mais
garagens possuem uma mediana de precos muito superior aos outros, correlacionando com

apartamentos de luxo.
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Fig. 8 — Distribuicio Boxplot do preco por m2 para 5 categorias da variavel Garagens

E analisado também o relacionamento entre a drea total do apartamento e seu preco por m2.
Observa-se na figura 9 existir uma tendéncia crescente, em que grupos de menores areas
possuem pregcos por m2 menores € uma menor dispersdo de forma geral. No entanto, uma
excecdo se destaca. Quando sdo observados apartamentos muito pequenos, até 25m2, &
encontrada uma distribuicdo de preco por m2 superior. Isso se deve principalmente aos
studios, que sdo apartamentos pequenos que sio bastante valorizados em Sdo Paulo. E
importante notar que parte do efeito € causado, também, por erros na digitacdo da area. Isso

podera ser explorado de forma mais nitida na modelagem de dados do préximo item.
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Fig. 9 - Distribuiciio Boxplot do preco por m2 para 5 categorias da varidvel Area Total

Na andlise de varidveis extrinsecas relacionadas a instalagdes publicas e privadas na cidade
de Sdo Paulo, destacam-se insights valiosos ao segmentar esses elementos por bairro. A
proximidade de institui¢des de ensino, servicos de satde e opcdes culturais emerge como
desejavel, como confirmado por Wen et al. (2018), cujos resultados indicam que, sob a
perspectiva da qualidade educacional ou acessibilidade, escolas, bem como universidades,
exercem impacto significativo nos pre¢os imobilidrios.

Ao analisar os bairros e a presenca de pelo menos uma dessas instalagdes publicas em um
raio de 500 metros, observa-se uma correlacio positiva entre a proximidade de universidades
privadas, hospitais e museus e valores imobilidrios mais elevados, conforme evidenciado na

tabela a seguir.



45

Tabela 11

Informacao sobre instalacdes ptblicas e privadas por propriedade em cada distrito

Ao menos uma

. Preco/m2 médio . . Ao menos um Ao menos um
Bairro Universidade .
R9) . Hospital Museu
Particular

Jaguaré 6619 39% 5% 20%
Moema 12627 99% 100% 3%

Pinheiros 12661 92% 94% 96%
Vila Andrade 6813 82% 69% 1%
Vila Carrao 6966 10% 67% 1%

Vila Mariana 11374 97% 97% 79%

Pode-se observar que nos bairros com o pre¢o por metro quadrado mais elevado, a maioria
das propriedades estd localizada em proximidade de pelo menos uma universidade particular,
hospital ou museu. Notavelmente, o distrito de Pinheiros se destaca, apresentando a maior
propor¢do de propriedades com pelo menos uma dessas instituicdes, enquanto o Jaguaré se
destaca de forma negativa. Curiosamente, esses dois distritos representam os extremos no que
diz respeito ao preco por metro quadrado, com Pinheiros representando o maior preco e
Jaguaré o menor. Embora esse dado ndo atinja significancia estatistica, oferece uma visao
interessante da situagdo, destacando com dados um padrio intuitivo.

Direciona-se a andlise a varidvel ano de constru¢do. Ao examinar a correlagdo, representada
na Figura 5, observa-se um valor de -0,14, indicando uma correlacdo negativa. Esse resultado
contraria a suposicdo comumente aceita de que propriedades mais novas tendem a ter valores
mais elevados, justificando, assim, a necessidade de uma andlise mais aprofundada.

Ao explorar essa varidvel de acordo com os bairros, identifica-se um fendmeno intrigante.
A divisao da varidvel ano de construcdo por bairro revela que bairros com médias de preco
mais elevadas apresentam medianas de ano de constru¢do mais baixas. Os resultados sdo

apresentados na tabela a seguir, lancando luz sobre essa correlacdo inesperada.
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Tabela 12

Andlise da varidvel ano de construgdo por distrito

Bairro Média (com Média (sem Mediana % de valores Preco por m2
valores nulos) valores nulos) nulos R9)
Jaguaré 1967 2004 2009 1.84% 6616
Moema 1935 1991 1989 2.79% 12695
Pinheiros 1815 1981 1973 8.35% 12833
Vila Andrade 1961 2007 2012 2.33% 6802
Vila Carrao 2000 2000 2003 0.00% 6966
Vila Mariana 1904 1989 1989 4.24% 11476

E importante destacar, em primeiro lugar, a presenca de valores nulos em alguns bairros,
como Pinheiros e Vila Mariana, sendo respectivamente 8.35% e 4.24%. A proporgao total de
valores nulos na base de dados € de 2,96%, uma porcentagem relativamente baixa, que
permite a eliminagdo dessas propriedades sem valor, a fim de aprimorar a precisao da analise.
Esse raciocinio se tornard mais evidente na proxima explicacdo.

Em uma anélise inicial, desprovida de contexto, poderia-se erroneamente inferir que uma
correlacdo negativa entre o ano de constru¢do € o preco por metro quadrado indica que
propriedades mais antigas sd@o mais caras, levando a criar hipdteses de causalidade. No
entanto, essa analise revela que, ao comparar diferentes bairros, a diferenca no ano de
construgdo nao afeta significativamente os pregos.

No entanto, ao examinar internamente cada bairro, observa-se uma correlagdo positiva entre
0 ano de construgdo e o pre¢o por metro quadrado, especialmente apos a exclusdo dos valores
nulos da base de dados. Uma observagao notdvel diz respeito a alteragdo na média dos valores
devido a uma pequena quantidade de valores nulos. Por exemplo, no bairro do Jaguaré, apenas
1,84% de valores nulos quando eliminados alteram a média do ano de construgdao de 2004
para 1967. Isso muda completamente a interpretagdo dos dados, destacando a importancia de
analisar métricas complementares, como a mediana e % de valores nulos. Os resultados estdo

detalhados na tabela a seguir.

Tabela 13

Correlacdo ano de constru¢do e preco/m2 com e sem valores nulos
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Correlacao ano de construcio Correlacao ano de construcio

Bairro e preco/m2 com valores nulos e preco/m2 sem valores nulos
Jaguaré 0.04 0.54
Moema -0.09 0.43
Pinheiros -0.17 0.24
Vila Andrade 0.05 0.35
Vila Carrao 0.41 0.41
Vila Mariana -0.15 0.25

7z

Um achado notdvel que merece destaque € a decis@o de eliminar 119 amostras que
continham valores nulos para o ano de construc¢io. Essa intervengdo teve um impacto dréstico
na andlise, transformando o coeficiente de correlacdo geral entre ano de construcio e preco
por m2 de -0,14 para 0,18. Essa mudanga substancial alterou significativamente a
interpretacdo dos dados e, ao mesmo tempo, resultou em melhorias no desempenho dos
modelos de previsdo, como serd detalhado no préximo item deste trabalho. Esse exemplo
enfatiza a importancia do conhecimento profundo da base de dados por parte do pesquisador,
indo além da simples aplicacdo de modelos sem uma anélise criteriosa das varidveis.

E crucial reconhecer que a andlise exploratéria de dados deve ser interpretada dentro de seu
contexto. Embora alguns relacionamentos possam ser identificados, o propdsito da exploracao
dos dados é, ao mesmo tempo, destacar varidveis de interesse e identificar possiveis
inconsisténcias na base de dados. Por exemplo, ao examinar a varidvel "Suites", observou-se
que todos os valores estavam ausentes. Portanto, dentro do contexto atual, essa varidvel foi
considerada irrelevante e, consequentemente, foi excluida da anélise.

Com essa etapa concluida, podemos avancar para a modelagem proposta, com o objetivo de
identificar relacOes estatisticas robustas entre as varidveis independentes e a varidvel de

resposta.
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5. Modelagem Proposta

O objetivo deste estudo € identificar e explorar oportunidades no mercado imobilidrio. Para
1sso, € essencial comecar com uma defini¢do clara. Uma oportunidade no mercado imobiliario
¢ definida como uma propriedade cujo preco estd abaixo do seu valor de mercado atual.
Teoricamente, uma oportunidade € considerada mais promissora quanto maior for a diferenca
entre o valor listado e o valor de mercado avaliado por modelos especificos.

Consequentemente, a metodologia adotada baseia-se na avaliagdo do valor de mercado de
cada propriedade, por meio de diversas técnicas de Aprendizado de Médquina. Posteriormente,
esses valores sdo comparados com os precos de listagem reais. As oportunidades sdo
identificadas quando a discrepancia entre o valor listado e o valor estimado ultrapassa um
determinado limite. Esse limite € estabelecido considerando as limita¢Oes e possiveis erros
associados a cada modelo de avaliag@o.

E relevante observar a relacio direta entre o conceito de oportunidade, conforme definido
anteriormente, € o conceito de outlier. De acordo com Aggarwal (2017), um outlier € uma
amostra que se diferencia significativamente dos demais dados. Na area de mineracdo de
dados e estatistica, os outliers também sdo denominados anomalias, desvios ou discrepancias.

No entanto, € crucial distinguir de forma clara esses dois conceitos. Outliers costumam ser
indesejados e podem ocorrer tanto em valores excessivamente altos quanto baixos. Como
afirmado por Osborne & Overbay (2004), outliers s@o pontos de dados extremos que podem
levar a taxas de erro inflacionadas e distor¢Oes substanciais nas estimativas de parametros e
estatisticas, e devem ser sempre verificados, pois sua presenca pode afetar significativamente a
precisdo e os erros de inferéncia.

Em contrapartida, € fundamental destacar que as oportunidades no contexto em andlise sdo
altamente desejaveis e representam uma situacdo na qual os valores de listagem de
propriedades estdo estritamente abaixo dos precos de mercado estimados por meio de
modelos especificos. Isso significa que essas oportunidades indicam propriedades que sio
possiveis alvos atrativos para investidores e compradores em busca de negdcios vantajosos.

N

Embora a abordagem para identificar oportunidades seja semelhante a utilizada para
detectar outliers, é estabelecido um método consistente para diferenciar essas duas
possibilidades. Inicialmente, a metodologia seleciona as propriedades com precos inferiores

aos valores de mercado. A partir desse ponto, é realizada uma andlise minuciosa de cada
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conjunto de dados da propriedade. Posteriormente, é executada uma avaliacio manual. Isso
resulta em uma lista de oportunidades com alto grau de confiabilidade.

Uma das ferramentas amplamente utilizadas para avaliar se uma propriedade esta
precificada de forma atipica ou ndo € a andlise das transagdes ocorridas no mesmo edificio.
Essa informacdo, disponivel em alguns websites da internet, é obtida diretamente da base de
dados do Imposto de Transmissdo de Bens Imdveis (ITBI) e desempenha um papel relevante
na andlise de mercado. Isso ocorre porque essas transagdes antigas no mesmo edificio
proporcionam uma visdo valiosa sobre propriedades com caracteristicas semelhantes,
variando apenas em aspectos como o andar, drea, estado de conservacao e detalhes legais, mas
mantendo as caracteristicas extrinsecas iguais. Essas informagdes refinam a andlise e
fornecem uma base sélida para tomar decisdes mais informadas e seguras no mercado
imobilidrio.

Ressalta-se que, uma vez que a lista de oportunidades € uma ferramenta para identificar
possiveis bons negdcios, surge uma etapa subsequente relevante para investidores ou
compradores. Essa etapa envolve a verificacdo in loco da propriedade para confirmar sua
existéncia e avaliar a auséncia de fatores que possam impactar a compra. Embora o presente
trabalho coloque sob escrutinio um amplo espectro de varidveis das propriedades em questao,
ele ndo considera aspectos como o estado de conservagdo da propriedade, regras de
condominio e varidveis externas a propriedade, como ruido, vista e seguranca, entre outros.
Compete ao tomador de decisdes ponderar esses fatores adicionais e incorporar sua

perspectiva subjetiva a andlise.

5.1 Passo a passo proposto

A metodologia que é proposta neste trabalho pode ser observada no esquema a seguir.



Passo #1

Consolidagao da base
de dados

Escolha de variaveis
relevantes e adaptagao
de variaveis

Passo #2

Modelagem de preco

3 diferentes modelos,
utilizando versées com
hiperparametros
otimizados

Passo #3

Anadlise de erro médio e
—> delta entre valores
aferidos e de listagem

Por meio da analise de
erro médio % de cada
modelo, pondera-se o
prego aferido para
encontrar o delta % médio
entre valores encontrados
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Passo #4

Diferenciagao entre

outliers e oportunidades

A partir de métodos
estatisticos, analise de
dados faltantes e,
finalmente, anélise
subjetiva do anuncio,

define-se uma lista de

e valores de listagem oportunidades

para cada amostra

Fig. 10 — Metodologia proposta para encontrar oportunidades no mercado imobiliario

Em suma, 4 passos sdo executados com objetivo de encontrar oportunidades na amostra

apresentada no item 3 deste trabalho.

Em primeiro lugar, a base de dados do item 3 € selecionada, com suas 3900 amostras,
eliminando todas as varidveis ndo numéricas e segmentando a base em varidveis
independentes e varidvel dependente.

Em segundo lugar, os modelos utilizados na avaliacdo de preco sdo escolhidos, segundo a
literatura trazida no capitulo 2 deste trabalho. O primeiro modelo a ser utilizado € um método
hedonico. A forma funcional da equagdo de regressdao heddnica pode ser linear ou logaritmica.

Esse trabalho usard a versdo linear da regressdo, como pode ser visto na equagdo a seguir:

P =B 4+ YBS + ¢
i 0 o J
L,j
Eq. 1 - Forma Linear do MPH.

Nessa equacdo, Pi € o preco por metro quadrado de cada imdvel. Sij representa os valores
para cada [j] caracteristicas e [i] propriedades imobilidrias. O € o termo de interceptacio e fjj
sdo os coeficientes estimados para as varidveis descritas na Tabela 10.

O segundo modelo proposto € o XGBoost, uma biblioteca open-source que se baseia no
framework de gradient boosting. O gradient boosting ¢ uma técnica de aprendizado de

maquina que tem recebido destaque pela eficacia na constru¢do de modelos preditivos
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precisos e robustos. Nesse processo, um modelo inicial € ajustado aos dados e,
subsequentemente, outros modelos sdo criados para corrigir erros anteriores, refinando
gradualmente o modelo final capaz de capturar nuances nos dados e lidar com problemas de
alta dimensionalidade. O XGBoost aprimora essa técnica permitindo a otimizagao paralela de
grupos de arvores, o que intensifica a capacidade de generalizacdo do modelo e acelera o
treinamento. No ambito deste trabalho, a aplicacdo do XGBoost ¢ cuidadosamente
considerada como parte da metodologia adotada para encontrar oportunidades de precificacao
de propriedades imobilidrias, destacando sua contribui¢do para o aprimoramento da andlise e
identificac@o de oportunidades.

No contexto do terceiro modelo, 0 KNN (K-Nearest Neighbors), a abordagem ¢ inspirada
na simplicidade e eficicia na proximidade entre os pontos de dados. Ele classifica ou faz
previsdes atribuindo uma observacdo a classe mais frequente entre seus k vizinhos mais
proximos, onde k é um pardmetro determinado. Cada ponto de dados € tratado como um
ponto em um espaco multidimensional, e a distancia entre esses pontos € calculada,
geralmente usando a distancia Euclidiana. Sua simplicidade ¢ uma de suas principais
caracteristicas, tornando-o eficaz para tarefas de regressao, especialmente em cendrios com
dados ndo-lineares ou sem distribuicao especifica. No contexto deste trabalho, a aplica¢do do
algoritmo KNN contribui para a andlise de precos das propriedades imobilidrias em questio,
particularmente Util para identificar tendéncias em dados de distribuicdo complexa.

Em uma etapa subsequente da modelagem, em terceiro lugar, serd executada a
comparacdo dos pregos listados com os valores estimados pelos modelos. Nesse contexto, o
foco serd identificar as disparidades mais significativas entre esses valores, as quais serao
ponderadas inversamente em relacio ao erro percentual absoluto médio (MAPE na sigla
em inglés), resultando na determinacdo de um delta. A equagdo subjacente ao calculo desse

erro médio, para cada modelo, € a seguinte.

ly—y. |

max(e, |y,

n

- 1
MAPE(y,y ) = " D
i=i

Eq. 2 - Calculo do Erro médio quadratico percentual.
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O célculo do delta médio percentual, chamado de métrica de desvio e avaliado pelo

algoritmo, serd realizado segundo a equacdo a seguir, uma variacdo da equacdo de média

ponderada.
-1
*
2 (l lLstagem modelotl MAPE )
Médio % N 1
%Y MAPE
listagem =i i

Eq. 3 - Calculo do delta médio percentual (métrica de desvio), sendo i cada um dos modelos

utilizados.

A premissa para classificacdo de cada amostra sera:

Se AM dio > Threshold definido:

Possivel oportunidade
Caso contrario:

Descartar

A tabela a seguir traz um exemplo ilustrativo da metodologia aplicada a 4
amostras hipotéticas, em que, uma vez definido um threshold de erro dos modelos,

encontram-se 2 possiveis oportunidades.

Tabela 14

Simulacao do algoritmo de procura de oportunidades

Preco d Modelo Delt Delta % Possivel
Amostras i tego € semi-log RNA Xgboost ? d'a médio  Threshold oportuni-
1SRN Hedonico medio " (Msdulo) dade?
1 R$10,000 R$11,885 R$13,685 R$14,176 -R$3,249 0 0 Sim
2 R$12,000 R$13,337 R$14,485 R$14,877 -R$2,233 0 0 Nao
3 R$13,400 R$14,584 R$14,960 R$14,938 -R$1,427 0 0 Nao
4 R$11,000 R$13,432 R$14,733 R$13,350 -R$2,838 0 0 Sim
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Em quarto lugar, as amostras selecionadas sdo analisadas por métodos estatisticos e
manuais para entender se sdo outliers, no caso sendo descartadas, ou oportunidades, gerando
uma lista para andlise baseada em outros critérios, objetivos e subjetivos, por um avaliador ou

agente imobilidrio.

5.2 Passo #1: Base de dados

Esse passo foi executado no item 3.

5.3 Passo #2: Execucao dos modelos na amostra

5.3.1 Descri¢ao geral dos modelos utilizados

Para uma compreensdo abrangente da metodologia, é essencial garantir um entendimento
completo de cada um dos modelos utilizados. Neste sentido, a seguir, cada modelo serd
detalhado, abordando a perspectiva metodolégica estatistica, os parametros empregados, a

validacdo dos dados e a andlise da importincia das variaveis.

o Modelo Hedonico Linear Multivariavel

Modelo Hedonico Linear Multivaridvel é uma técnica estatistica amplamente empregada na
avaliac@o de precos de bens, como imodveis, que leva em consideracdo diversas caracteristicas
intrinsecas e extrinsecas desses bens para explicar suas variagOes de preco. Na metodologia
estatistica do modelo, utiliza-se uma abordagem de regressao linear multivaridvel, na qual o
preco do bem € a varidvel dependente, enquanto as caracteristicas relevantes intrinsecas e
extrinsecas, como drea, nimero de quartos e outros atributos, sdo as varidveis independentes.
O modelo pressupde que o preco de um bem pode ser explicado como uma soma ponderada
dessas caracteristicas, com cada peso (coeficiente) representando o impacto relativo daquela
caracteristica no preco final. A partir disso, a andlise estatistica avalia como essas varidveis

independentes influenciam o preco e em que magnitude.
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Os parametros utilizados no Modelo Hedonico Linear Multivaridvel sdo os coeficientes de
regressdo estimados a partir da andlise dos dados. Cada coeficiente corresponde a uma
varidvel independente e reflete a relacdo entre essa varidvel e o preco do bem. A estimagao
desses coeficientes € geralmente realizada por meio de técnicas de minimos quadrados,
buscando encontrar os valores que melhor ajustam o modelo aos dados observados. Esses
coeficientes sdo essenciais para compreender a contribuicdo relativa de cada caracteristica na
determinagdo do preco, permitindo a andlise de quais fatores sdo mais significativos na
precificagdo do bem, o que seré feito no préximo item.

A validacdo dos dados no Modelo Hedonico Linear Multivaridvel é um passo critico para
garantir a robustez e confiabilidade das conclusdes. Isso envolve a verificacdo da qualidade e
integridade dos dados utilizados no modelo, incluindo a detec¢do e correcao de possiveis erros
ou outliers. Além disso, a validacio também pode incluir a andlise de pressupostos
fundamentais do modelo, como a normalidade dos residuos e a independéncia dos erros, a fim
de verificar se 0 modelo estd bem especificado e se as estimativas sdo confidveis, andlises que
também sdo realizadas no préximo item.

A andlise da importancia das varidveis neste modelo permite identificar quais caracteristicas
tém o maior impacto nos precos dos bens. Isso € feito por meio da andlise dos coeficientes
estimados para cada varidvel independente, bem como da realizacdo de testes de significancia
estatistica. Varidveis com coeficientes significativos e de grande magnitude sdo consideradas
as mais importantes na explicacdo das variagdes de preco. Essa andlise ajuda a fornecer
insights valiosos para tomadores de decisdao, como investidores imobilidrios e governos, ao
destacar as caracteristicas que mais influenciam o valor de mercado dos bens e orientar

estratégias de investimento e politicas publicas.

e Modelo XGBoost

O modelo XGBoost € uma técnica de aprendizado de maquina que se baseia em uma
metodologia estatistica chamada de "Boosting". Ele trabalha de forma iterativa, treinando uma
série de modelos fracos (geralmente arvores de decisdo) e os combina para formar um modelo
forte. A metodologia estatistica por trds do XGBoost visa minimizar a fun¢do de perda,
ajustando os pesos dos erros cometidos nas iteragdes anteriores, o que resulta em uma
melhoria gradual na precisdo do modelo. Isso permite que o XGBoost lide eficazmente com

problemas de classificacdo e regressdo, além de ser menos suscetivel ao overfitting.
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No que diz respeito aos parametros utilizados, o XGBoost oferece uma ampla gama de
configuracdes para controle do comportamento do modelo. Alguns dos parametros mais
comuns incluem a taxa de aprendizado (learning rate), a profundidade méxima das arvores
(max_depth), o nimero de estimadores (n_estimators), entre outros. A escolha adequada dos
parametros desempenha um papel critico no desempenho e na generalizacdo do modelo,
sendo neste trabalho utilizada a func@o GridSearch do sklearn para executar a otimizagdo
descrita.

A validacdo dos dados é um aspecto fundamental na utilizacdo do XGBoost. Geralmente, a
técnica de validag¢do cruzada, como a validac¢do cruzada k-fold, ¢ empregada para avaliar o
desempenho do modelo e garantir sua capacidade de generalizacdo. A divisao dos dados em
conjuntos de treinamento, validacdo e teste € essencial para medir a eficicia do modelo em
dados ndo vistos durante o treinamento e evitar o overfitting, que serd mostrado no préximo
item deste trabalho.

A andlise de importincia das varidveis é um recurso valioso do XGBoost. Este modelo
permite calcular a importincia relativa de cada varidvel em relagdo a previsdo final. Isso é
feito medindo o quanto cada varidvel contribui para a redu¢do da funcdo de perda durante o

processo de treinamento.

e Modelo KNN

O modelo KNN (K-Nearest Neighbors) € um algoritmo de aprendizado de mdquina
utilizado para tarefas de regressdo, que visa prever valores numéricos com base em
observagdes vizinhas no espago de caracteristicas. A ideia fundamental por tras do KNN € que
os pontos de dados semelhantes tendem a ter valores de saida semelhantes. O algoritmo
funciona identificando os k pontos de treinamento mais préximos a um ponto de teste, onde a
proximidade € geralmente definida por uma métrica de distancia, como a distancia Euclidiana.
Em seguida, ele calcula a média (ou outra medida) dos valores de saida desses k vizinhos para
prever o valor de saida do ponto de teste. O KNN é um modelo ndo paramétrico, o que
significa que ndo faz suposi¢des sobre a distribuicdo subjacente dos dados.

Apesar de nao ser paramétrico, 0 modelo KNN possui dois pardmetros principais: 0 nimero
de vizinhos k e a métrica de distancia. A escolha adequada de k € fundamental, pois um valor
muito baixo pode levar a um modelo instavel e suscetivel a ruido, enquanto um valor muito

alto pode levar a um modelo subajustado. A selecio da métrica de distancia também é
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relevante, pois diferentes métricas podem ser mais apropriadas para diferentes tipos de dados
e problemas. A escolha desses parametros geralmente envolve técnicas de validacdo cruzada,
como a busca em grade, para determinar os valores 6timos que maximizam o desempenho do
modelo, sendo feita de forma semelhante ao modelo XGBoost, citado anteriormente.

A validacdo dos dados desempenha um papel crucial no uso do modelo KNN para
regressdo e € feito de maneira semelhante aos modelos citados anteriormente. Uma vantagem
do modelo KNN ¢ sua capacidade inerente de considerar todas as varidveis presentes nos
dados, uma vez que se baseia na proximidade entre pontos de dados. No entanto, a relevancia
relativa das varidveis pode variar dependendo do valor de k escolhido e da métrica de
distancia utilizada. A andlise da importincia das varidveis pode ser realizada calculando-se a
contribuicdo de cada varidvel na previsdao dos valores de saida. Isso pode ser ttil para
selecionar um subconjunto de caracteristicas mais relevantes e reduzir a dimensionalidade dos

dados, se necessario.

5.3.2 Comparacao entre modelos executados - Métricas gerais

A qualidade de um modelo de machine learning depende do equilibrio entre viés e
varidncia, em que um alto viés pode resultar em sub ajuste e uma alta varidncia, em
sobreajuste. Encontrar o ponto intermedidrio € crucial para garantir que o modelo generalize
bem e mantenha o desempenho consistente.

No contexto da andlise estatistica de modelos, métricas s@o medidas quantitativas que
permitem avaliar o desempenho e a precisdo desses modelos em relacio aos dados
observados, desempenhando um papel fundamental na validac@o e na selecdo dos melhores
modelos, contribuindo assim para uma compreensdo mais profunda das relacdes entre as
varidveis de interesse.

Entre as métricas mais amplamente utilizadas na avaliacdo de modelos, destacam-se seis: o
Erro Quadratico Médio (MSE), o Erro Quadratico Médio com Raiz (RMSE), o Coeficiente de
Determinacdo (R?), o Erro Médio Absoluto (MAE), o Erro Percentual Médio Absoluto
(MAPE), e o RMSPE (Erro Percentual Quadratico Médio). Cada uma dessas métricas oferece
uma perspectiva especifica do desempenho do modelo e é frequentemente empregada em

diferentes contextos e tipos de anélises.
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Tanto o Erro Quadratico Médio (MSE) quanto o Erro Quadratico Médio com Raiz
(RMSE) desempenham funcdes cruciais na avaliacdo da qualidade das previsdes de um
modelo, porém, apresentam perspectivas diferentes. O MSE fornece uma medida da
variabilidade dos erros, mas ndo possui uma interpretacdo direta em termos das unidades
originais dos dados, ao passo que o RMSE calcula a raiz quadrada da média dos quadrados
dos erros entre as previsdes do modelo e os valores observados. O RMSE, por sua vez, atribui
maior peso aos erros maiores e € sensivel a valores discrepantes, proporcionando uma visao
mais precisa da dispersdo dos erros nas unidades originais. Essa distin¢ao € particularmente
relevante para avaliar a magnitude dos erros e seu impacto nas previsdes, destacando a
complementaridade entre essas duas métricas na andlise do desempenho do modelo.

O Coeficiente de Determinacao (R?), por outro lado, mede a propor¢do da variabilidade
total nos dados que é explicada pelo modelo. Ele varia de 0 a 1 e fornece uma medida da
qualidade do ajuste do modelo aos dados. Quanto mais préximo de 1, melhor o modelo se
ajusta aos dados, indicando que uma porcentagem maior da variabilidade é explicada pelas
varidveis independentes.

O Erro Médio Absoluto (MAE) é uma métrica simples que calcula a média dos valores
absolutos dos erros entre as previsdes do modelo e os valores observados. O MAE € menos
sensivel a valores discrepantes do que o RMSE, sendo util para avaliar a magnitude média dos
erros sem considerar sua direcao.

O Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) é uma métrica que calcula a média das
porcentagens dos erros em relagdo aos valores observados. E especialmente ttil quando se
deseja avaliar o desempenho do modelo em termos de porcentagem de erro em relagcdo aos
valores reais, sendo relevante em cendrios de previsdo em que a escala das varidveis é
significativa.

O RMSPE (Erro Percentual Quadratico Médio) ¢ uma métrica de avaliacdo de
desempenho de modelos de previsdo que calcula a raiz quadrada da média dos quadrados dos
erros percentuais entre as previsdes do modelo e os valores observados. Isso € particularmente
relevante quando os erros percentuais t€ém maior impacto do que os erros absolutos. Essa serd
uma métrica porcentual acesséria a0 MAPE para comparacao.

No contexto deste trabalho de comparacio entre modelos lineares e ndo lineares (hedonico
vs. XGBoost) para prever variacdes nos precos imobilidrios no mercado turco, essas métricas

desempenham papéis distintos. O RMSE, MSE e o MAE permitem avaliar a precisdao das
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previsdes e a magnitude dos erros, enquanto o R? indica o grau de ajuste do modelo aos
dados.

Por fim, 0o uso do MAPE no trabalho € justificado devido a sua simplicidade e capacidade
de expressar os erros de previsdo em termos de porcentagem, facilitando a compreensdo e a
comparagcdo das métricas de desempenho dos modelos de forma direta e intuitiva. Como
afirma Hyndman e Koehler (2006), o MAPE ¢ mais fécil de interpretar porque é expresso em
termos de porcentagem.

No entanto, Armstrong (1985) foi o pioneiro em destacar a falta de simetria no Erro
Percentual Médio Absoluto (MAPE), afirmando que ele tende a favorecer estimativas que
subestimam os valores reais. Algum tempo depois, Armstrong e Collopy (1992)
argumentaram que o MAPE aplica uma penalizacdo mais severa as previsdes que ultrapassam
os valores reais do que as que ficam aquém desses valores. Dentro do contexto do modelo
atual, apesar dessa falta de simetria, a utilizacdio do MAPE ¢ apropriada, uma vez que essa
assimetria acaba por realcar os erros nas previsdes que ficam aquém do esperado, tornando o
modelo mais sensivel a esses valores, que sdo os de interesse. Essa, portanto, serd a métrica

principal utilizada para ponderacio dos dados.

5.3.3 Resultados

e Modelo Hedo6nico Linear Multivariavel

No contexto do modelo linear, é essencial analisar os resultados apresentados a seguir, 0s
quais foram obtidos por meio da aplicacdo da funcio OLS da biblioteca statsmod. E
importante ressaltar que essas métricas se aplicam exclusivamente aos dados de treinamento,
0 que nos leva a considerar a possibilidade de overfitting, um aspecto critico no aprendizado
supervisionado. O overfitting é conhecido por dificultar o ajuste ideal dos modelos aos dados
de treinamento e, a0 mesmo tempo, prejudicar a capacidade de generalizacdao para dados ndo
vistos no conjunto de teste. Essa complexidade surge devido ao ruido nos dados, as limitag¢des
do tamanho do conjunto de treinamento e a complexidade do modelo, como discutido por

Ying (2019). No entanto, ao compararmos esses resultados com as métricas obtidas no
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conjunto de teste, observamos uma notdvel semelhanca, sugerindo que, apesar da possivel

presenca de viés, o modelo demonstra uma capacidade considerdvel de generalizagao.

Tabela 15

Resultados de R-squared para o modelo heddnico linear

Meétrica Valor Treino Valor Teste
R-squared: 0.725 0.726
Adj. R-squared: 0.721 0.709

As métricas de performance podem ser vistas na tabela a seguir.

Tabela 16

Métricas de performance do modelo hedonico linear

Métrica Método Hedonico Linear
R2? 0.726
MSE 3,687,655.97
MAE 1,340.42
RMSE 1,920.33
RMSPE 19.79%
MAPE 14.64%
Custo Computacional 0.25 segundos

O mesmo modelo anteriormente citado também revela os coeficientes de cada varidvel,
inclusive da constante. Cada varidvel possui um p-valor e um intervalo de confianca. No
ambito deste estudo, o p-valor desempenha um papel essencial ao determinar a significancia
estatistica das varidveis independentes. Ele permite avaliar se cada varidvel contribui de
maneira estatisticamente relevante para a varidvel dependente. Essa andlise ajuda a selecionar
as varidveis mais relevantes e a construir modelos de regressao confidveis. O p-valor € crucial
para distinguir relacdes estatisticamente significativas de resultados ao acaso, fortalecendo a

interpretacdo dos resultados desta pesquisa. O p-valor € frequentemente utilizado com um
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limiar de 0,05 para avaliar a significancia estatistica das relagdes entre varidveis em pesquisas

cientificas. No entanto, a interpretacdo do p-valor deve levar em conta o contexto da pesquisa,

uma vez que nio € uma regra universal e pode variar entre dreas de estudo. E uma ferramenta

valiosa, mas sua interpretacio requer consideracdo cuidadosa.

Tabela 17

Resultado da regressao linear multivariada

const
Niimero de Garagens
Nimero de UBS
Numero de Escolas (Outros)
Niimero de Universidades Privadas
Niimero de Universidades Publicas
Niimero de Estacoes de Metro
Fracao Ideal
Valor do Terreno
Ano de Construcao
Numero de Pavimentos
Fator de obsolescéncia

Numero de Acessibilidade

Numero Escalado de Atendimentos Relativos a

Asfalto
Numero Escalado de Clinicas

Niimero Ponderado de Linhas de Onibus
Arteriais

Nimero Ponderado de Linhas de Onibus
Locais

Niimero Ponderado de Linhas de Onibus
Coletoras

Numero Ponderado de Ciclofaixas
Numero Ponderado de Ciclovias
Nimero Escalado de Arvores

Numero Ponderado de Ciclorrotas

coef
-393200
436.5
381.9
279.5
-264.1
-2532.2
-603.5
4619.9
0.65
200.9
81.9
-9874.6
64.2

536.5

1694.0

517.0

65.2

151.4

-97.5
73.0
398.5
193.3

P>[t]
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00

0.00

0.00

0.00

0.00
0.00
0.01
0.01

[0.025
-457000.0
326.6
277.0
127.7
-347.9
-3588.7
-776.2
4265.1
0.5
167.8
65.1
-12500.0
36.3

239.3
1049.4

412.8

32.6

95.7

-159.9
26.9
109.7
44.3

0.975]
-329000.0
546.3
486.7
431.3
-180.2
-1475.7
-430.8
4974.7
0.8
2339
98.6
-7267.3
92.1

833.6
2338.6

621.2

97.7

207.1

-35.0
119.1
687.3
342.2
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Numero de Hospitais Piablicos -686.1 0.03 -1292.5 -79.7
Area Construida -1.9 0.03 3.5 0.2
Nuamero de Esquinas 92.8 0.04 3.4 182.2
Nimero Escalado de Clinicas Médicas -609.2 0.06 -1232.7 14.4
Niuimero Ponderado de BRT's 96.1 0.06 -4.8 197.0
Niimero de Escolas Piblicas Municipais -44.9 0.07 -93.4 3.6
Niimero de Poupatempos -2838.2 0.09 -6093.7 417.3
Numero de Centros Populares -2028.7 0.10 -4458.6 401.3
Area Ocupada 0.03 0.12 0.0 0.1
Valor do Condominio/m2 -0.0015 0.21 -0.004 0.001
Niimero de Paradas de Onibus 9.36 0.21 -5.2 239
Nimero de CREAS 463.18 0.24 -303.0 1229.4
Niumero de Escolas Publicas Federais 716.22 0.29 -603.8 2036.2
Niuimero de Escolas Piblicas Estaduais 23.00 0.37 -27.7 73.7
Niimero de Hospitais Particulares 32.11 0.38 -394 103.6
Area do Terreno 0.01 0.46 -0.02 0.04
Nimero de Escolas Privadas -4.66 0.48 -17.6 8.3
Nidmero de Museus 19.28 0.69 -75.6 114.2
Testada -0.29 0.70 -1.8 1.2
Nimero de Estacionamentos de Bicicleta -32.62 0.72 -207.9 142.6
Numero de Quartos por Banheiros 18.72 0.79 -118.2 155.6
Nimero de FATECs -92.49 0.87 -1171.4 986.5
Nimero de CRAS 24.00 0.95 -771.4 819.4

E notavel que, entre as varidveis analisadas, 24 delas apresentam um valor de p-valor
inferior a 0,05, sendo que 19 destas varidveis demonstram um p-valor praticamente nulo,
evidenciando sua alta relevancia estatistica. Algumas destas varidveis merecem um
aprofundamento adicional.

No que diz respeito as caracteristicas intrinsecas da propriedade, observamos,
primeiramente, o nimero de garagens, cujo coeficiente € de 436,5. Isso corrobora com a
andlise realizada no capitulo 4 deste trabalho, na qual se identificou a relacdo de que um maior
nimero de garagens estd associado a um aumento no preco por metro quadrado da

propriedade. Neste contexto, o coeficiente indica um aumento de aproximadamente 436 reais



62

por metro quadrado para cada garagem adicional. Um efeito semelhante foi encontrado para o
ano de construcdo, no qual a adi¢do de cada ano sugere um aumento de 200,9 reais no valor
do preco por metro quadrado, reforcando a conclusdo de que propriedades mais recentes sao
mais valorizadas. Além disso, o niimero de pavimentos do edificio também parece influenciar
positivamente no preco por m2, com um coeficiente de 81,9.

No que se refere as caracteristicas extrinsecas, observamos que o nimero de estagdes de
metrd parece ter um efeito negativo, reduzindo o valor da propriedade em 603,5 reais por
metro quadrado para cada estacdo adicional. Esse valor pode estar muito relacionado a
auséncia de estagdes de metrd em Moema, um dos bairros mais valorizados. No entanto, todas
as linhas de Onibus (arteriais, locais e coletoras) exercem um efeito positivo sobre o preco por
m?2. Além disso, notamos que ciclovias e ciclorrotas também afetam positivamente o prego, o
que ndo ocorre com as ciclofaixas. Outras conclusdes podem ser observadas na tabela 17.

Ao analisar a dispersdo dos valores previstos em relagdo aos valores reais, € evidente que o
modelo tem a capacidade de capturar uma parte consideravel da variabilidade nos dados,
como indicado pelo valor significativo do coeficiente de determinacdo (R?) no teste, que
atinge 0,726. Essa medida de ajuste é um indicativo positivo do modelo de regressao linear,
embora seja importante ressaltar que a andlise por bairro revelou variacdes significativas no

desempenho do modelo em diferentes regides geograficas.

Valores Reais vs. Previsoes

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Valores Reais

Fig. 11 — Dispersao dos valores reais em relacao aos modelados
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Ao analisar as previsdes geradas pelo modelo linear, desagregando os resultados por
bairros, fica evidente que a acurdcia da previsdo ndo € uniforme em todas as regides. A
variacdo na precisdo da previsdo entre diferentes bairros é claramente ilustrada por meio das
dispersdes observadas na figura 12. Essa observacdo ressalta a complexidade e a
heterogeneidade das relacdes subjacentes entre as varidveis de entrada e a varidvel alvo, bem
como a influéncia de fatores geograficos e contextuais nas previsdes do modelo. Essa variacao
na acurdcia por bairro é um aspecto crucial a ser considerado ao interpretar e aplicar os

resultados da metodologia proposta neste trabalho de encontrar oportunidades.
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Fig. 12 — Dispersao dos resultados do modelo por bairro

Ao avaliar o desempenho do modelo por métricas de erro, a observacao visual € reforcada,
e torna-se evidente uma disparidade substancial nos erros de previsdo entre diferentes bairros.
Essa disparidade é quantificada por meio de quatro métricas de avaliacdo: RMSE, R?, RMSPE
e MAPE. A andlise dessas métricas revela que o modelo apresenta variacOes significativas em

sua precisao ao prever os valores-alvo em bairros distintos
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Fig. 13 — Performance do modelo por bairro

Observamos que, em todas as métricas de avaliacdo, com excecdo do coeficiente de
determinac¢do (R?), o bairro Jaguaré apresenta o melhor desempenho, seguido por Vila
Andrade, Vila Carrdo e Vila Mariana. Por outro lado, Moema e Pinheiros sdo os bairros com o
desempenho mais fraco, com o valor de R? de Pinheiros abaixo de 0,2. Essas descobertas sao
cruciais para a avaliacdo manual, pois revelam que diferentes bairros exibem niveis distintos

z

de precisio nas previsdes, mesmo quando o modelo é aplicado de forma conjunta. E
fundamental ter em mente que esses resultados sdo especificos para o modelo de regressao
linear utilizado. Essas informacdes destacam a importancia de considerar a heterogeneidade
geografica ao avaliar e interpretar o desempenho do modelo, bem como ao tomar decisdes
baseadas nas previsdes em dreas urbanas diversificadas.

Podemos também examinar os residuos a seguir. Observa-se uma regularidade importante,
corroborada pelo resultado do teste de Durbin-Watson com um valor de 2,043, que sugere
uma distribui¢do normal dos residuos. Essa constatacdo € relevante, pois indica que o modelo
de regressdo linear aplicado as previsdes possui um bom ajuste aos dados, com os residuos
distribuidos de forma homogénea ao longo das observagdes. Isso € um indicativo positivo da

qualidade do modelo e da sua capacidade de capturar as variacdes nos precos por metro

quadrado em diferentes bairros.
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Fig. 14 — Histograma dos residuos para o modelo linear

e Modelo XGBoost

No contexto da otimizagdo do modelo XGBoost, foi conduzida uma anélise abrangente dos
hiperparametros por meio de uma técnica conhecida como "grid search". O grid search € uma
abordagem sistemdtica e essencialmente exploratoria que tem ampla aplicacdo no campo de
aprendizado de mdaquina. Seu propésito € identificar a configuragdo de hiperparametros que
resulta no desempenho mais eficaz do modelo, medido por métricas de avaliacdo especificas,
como o erro quadritico médio ou o coeficiente de determinacao (R?).

Neste estudo especifico, concentrou-se a atencdo em trés hiperpardmetros cruciais do
XGBoost:

1. Numero de Estimadores ('n_estimators'): Esta varidvel controla o nimero de arvores
de decisdo a serem construidas pelo modelo. Avaliamos trés valores distintos: 100, 200 e 300.
O objetivo foi entender como a variagdo desse parametro impactaria o desempenho geral.

2. Taxa de Aprendizado ('learning_rate'): A taxa de aprendizado é fundamental, pois
influencia o tamanho dos passos dados durante o processo de treinamento. Trés valores
diferentes foram testados: 0,01, 0,1 e 0,2. Essa pesquisa visa descobrir como a taxa de

aprendizado afeta o equilibrio entre a convergéncia eficiente e a ocorréncia de overfitting.
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3. Profundidade Msxima da Arvore ('max_depth'): A profundidade méxima das arvores
de decisdo € controlada por esse hiperparametro. Foram investigados trés valores: 3, 4 e 5,
cada um representando o nimero miximo de niveis nas drvores e permitiu compreender como
a complexidade das arvores impacta o desempenho do modelo.

O grid search explorou meticulosamente todas as combinacdes possiveis desses
hiperparametros, registrando o desempenho do modelo para cada configuracio. Os resultados
finais revelaram os valores 6timos para 'learning_rate, max_depth e n_estimators como sendo
0,2, 5 e 200, respectivamente. Essa abordagem rigorosa de otimizacdo ¢ fundamental para
garantir que o modelo XGBoost esteja adequadamente calibrado e pronto para fornecer
previsdes precisas.

Ap6s a definicdo dos hiperparametros otimizados, o modelo de regressao XGBoost foi
treinado e avaliado, gerando uma série de métricas para avaliar seu desempenho.

O coeficiente de determinacdo R2, calculado no conjunto de treinamento, apresentou um
valor de 0.9819. Esse valor indica que o modelo de regressio XGBoost captura
aproximadamente 98.19% da variabilidade nos dados de treinamento, sugerindo um ajuste
muito bom aos dados de treinamento.

Além disso, no conjunto de teste, o modelo de regressio XGBoost obteve os seguintes

resultados:

Tabela 18

Resultado da regressao linear multivariada

Métrica Modelo XGBoost
R2? 0.898
MSE 1,370,011
MAE 773.67
RMSE 1,170.47
RMSPE 12.46%
MAPE 8.60%
Custo Computacional 11.6 segundos

Essas métricas proporcionam uma visdo abrangente do desempenho do modelo. O alto

valor de R? no conjunto de teste (0.8983) indica que o modelo € capaz de capturar uma
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parcela significativa da variabilidade nos dados de teste. O valor de mais destaque aqui € o

MAPE, sendo inferior a 10% de erro.

E também relevante analisar a importancia de cada uma das varidveis do modelo, como

pode ser observado na figura 15.

Importancia das Caracteristicas (gain)

Numero Escalado de Clinicas | s
valor do Terreno [ NG
Ano de Construcao || NG
Namero de Acessibilidade [N
Numero Ponderado de BRTs | N
Fracao Ideal
Fator de obsolecéncia i
Numero de Centros Populares i}
Numero Ponderado de Ciclovias|Jij
Nimero Ponderado de Ciclofaixas|jj
Nimero Ponderado de Linash de Onibus Arteriais|Jj
Namero de Universidades Privadas|jj
Numero Ponderado de Ciclorrotas|]
Numero de Garagenslj
Numero de Pavimentos|
Area Construidal
NGmero Ponderado de Linhas de Onibus Locais|]
Numero Escalado de Atendimentos Relativos a Asfaltol]
Nimero Escalado de Clinicas Médicaslj
Nimero Ponderado de Linhas de Onibus Coletoraslj
Numero Escalado de Arvoresl]
NGmero de Paradas de Onibusl|
Namero de Museus||
Numero de Hospitais Particulareslj
Area do Terrenol]
Numero de Hospitais Pablicos||
Area Ocupadall
Namero de Estacionamentos de Bicicletal|
Numero de UBS|
Numero de Escolas Publicas Municipais|
Numero de Estagdes de Metrd||
Numero de Escolas Plblicas Estaduais|
Testadal
Numero de Escolas Privadas|
Valor do Condominio/m2|
Ndmero de Quartos por Banheiros|
Nimero de Esquinas|
Ndamero de Escolas (Outros)|
Ndmero de CREAS|
NUmero de CRAS|

NUmero de FATECs
0 100M 200M 300M

Caracteristica

Importéncia

Fig. 15 — Analise de relevancia das variaveis do modelo xgboost
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O método gain € uma métrica usada para avaliar a importancia das varidveis em um modelo
XGBoost, e ele pode oferecer insights valiosos no contexto do mercado imobilidrio. No topo
da lista das varidveis mais importantes, encontramos Numero Escalado de Clinicas, Valor do
Terreno e Ano de Construgdo, que se destacam como as trés caracteristicas mais influentes na
tomada de decisdes do modelo.

A interpretacdo do "gain" pode ser um pouco mais desafiadora em compara¢do com outras
métricas, como contagem de uso ("weight"). No entanto, ele fornece uma perspectiva
essencial sobre como as varidveis afetam as decisdes do modelo, sendo uma medida do quanto
uma varidvel contribui para melhorar a pureza das divisdes nas drvores de decisdo do modelo.
Quanto maior o ganho, mais informativa € a varidvel para a separacdo dos dados em grupos
mais homogéneos.

E relevante observar que algumas varidveis que o modelo linear considerou como
importantes coincidem com as trés principais varidveis de importancia para o XGBoost, e
todas elas sdo estatisticamente significativas para o modelo linear. No entanto, € interessante
notar uma diferenca notavel no caso da varidvel nimero de garagens. Enquanto esta varidvel
foi considerada altamente relevante no modelo linear, seu impacto no modelo XGBoost
parece ser menos pronunciado.

Vale mencionar que existem ferramentas mais abrangentes e especificas para analisar a
importancia das varidveis em modelos nado lineares, como o LIME e o SHAP. No entanto, é
importante ressaltar que essas ferramentas ndo fazem parte do escopo deste trabalho e ndo
foram exploradas aqui. Elas oferecem abordagens mais detalhadas para entender como as
varidveis afetam modelos complexos, como o XGBoost, permitindo uma andlise mais

profunda da contribui¢do de cada caracteristica para as previsdes do modelo.

e Modelo KNN

No contexto da otimizagdo do modelo KNN (K-Nearest Neighbors), foi conduzida uma
andlise abrangente dos hiperparametros também pela técnica grid search. Dentre os resultados
do grid search, os hiperparametros selecionados para o modelo KNN foram os seguintes:

e 'n_neighbors': 13,

e 'weights': 'distance’.
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Essa selecdo foi baseada em uma andlise cuidadosa das combinagdes de hiperparametros
testadas, visando otimizar o desempenho do modelo em termos de métricas de avaliacdo
relevantes.

As métricas de avaliacio do modelo KNN (K-Nearest Neighbors) revelaram resultados

significativos para a previsao de precos de imdveis.

Tabela 19
Resultado do modelo KNN
Meétrica KNN
R? 0.733
MSE 3,592,673
MAE 1,038.13
RMSE 1,895.43
RMSPE 19.25%
MAPE 11.16%
Custo Computacional 0.72 segundos

Essas métricas coletivas ressaltam a capacidade do modelo KNN em prever precos de
imoveis de forma precisa e eficaz, considerando tanto a precisdo das previsdes quanto o custo
computacional associado. No entanto, é notavel que os resultados sdo semelhantes aos da
regressdo linear, com custo computacional mais alto. A discuss@o sobre esses pontos serd feita

posteriormente.

5.3.4 Validagao cruzada

A validagcdo cruzada, no contexto de machine learning, é uma técnica fundamental para
avaliar a performance de um modelo de forma robusta e confidvel. Ela consiste em dividir o
conjunto de dados em multiplos subconjuntos, geralmente chamados de "folds," onde o
modelo € treinado em uma parte dos dados e testado em outra, repetindo esse processo varias

vezes, de modo que cada subconjunto seja utilizado tanto para treinamento quanto para teste.
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A principal importancia da validacdo cruzada reside em sua capacidade de fornecer uma
estimativa mais precisa do desempenho do modelo, uma vez que evita o viés que pode ocorrer
com uma unica divis@o entre conjuntos de treinamento e teste. Isso ajuda a identificar se o
modelo estd sofrendo de overfitting (ajuste excessivo aos dados de treinamento) ou
underfitting (falta de ajuste aos dados). Além disso, a validagdo cruzada permite uma
avaliacdo mais completa da capacidade de generalizagdo do modelo, uma vez que todos os
dados sdo utilizados tanto para treinamento quanto para teste em algum momento, o que é
particularmente crucial em trabalhos cientificos, pois proporciona maior confiabilidade nas
conclusdes e na escolha do melhor modelo para determinada tarefa de aprendizado de
maquina.

Para tal, foi executado para cada modelo uma validacdo de dados com 10 folds, avaliando
os valores resultantes de MAPE para entendimento. Segue para os 3 modelos, nas figuras 16 a

18.

Valor do MAPE para cada Fold (Modelo Linear)

MAPE Score

~
o
o
(=]
=

Fold

Média MAPE (Linear do Modelo): 15.21
Desvio Padrao MAPE (Linear do Modelo): 0.9

Fig. 16 — Validacao cruzada para o modelo linear



Valor do MAPE para cada Fold (Modelo Xgboost)
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Fold

Média MAPE (Xgboost do Modelo): 9.18
Desvio Padrao MAPE (Xgboost do Modelo): 0.69

Fig. 17 — Validacao cruzada para o modelo xgboost

Valor do MAPE para cada Fold (Modelo Knn)
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14.0 1

MAPE Score

Fold

Média MAPE (Knn do Modelo): 13.78
Desvio Padrao MAPE (Knn do Modelo): 0.85

Fig. 18 — Validacio cruzada para o modelo KNN
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Consolidando todas as métricas em um grafico de boxplot, temos:

Boxplot dos valores de MAPE para os diferentes modelos
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Fig. 19 — Boxplot dos valores de MAPE para cada modelo na validacao cruzada

Observa-se de maneira nitida, pela figura 19, que o modelo XGBoost é consistentemente
superior aos outros dois modelos, que pouco se diferenciam, existindo uma pequena vantagem

do modelo KNN. O item a seguir traz uma visao mais aprofundada dessa comparagao.

5.3.5 Comparacdo dos modelos

A comparacdo entre os modelos € um passo crucial na avaliacdo de seu desempenho, e essa
andlise envolve a utilizacdo das métricas descritas anteriormente que oferecem perspectivas
distintas sobre sua eficdcia. Essa abordagem abrangente permite determinar, de forma mais
abrangente, qual dos modelos se destaca em relacdo aos outros. A comparagdo pode ser

observada na figura 20 a seguir:
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Fig. 20 — Comparacio das métricas para os diferentes modelos

De fato, ao analisar as seis métricas de erro, podemos inferir que o modelo XGBoost
apresenta um desempenho superior em compara¢do com os outros dois modelos (Linear
Regression e K-Nearest Neighbors). Embora o modelo KNN tenha uma demanda
computacional mais elevada, tendo tempo de rodagem de 0.75 segundos comparado a 0.25
segundos do modelo linear, ndo demonstrou uma superioridade significativa em termos de
precisdo preditiva. Durante a validag¢do cruzada, o KNN mostrou um desempenho consistente
em comparacdo com o modelo Linear, porém ainda consideravelmente abaixo do XGBoost
em termos de acurdcia.

Essa andlise sugere que, embora o KNN possa ser uma op¢do vidvel em termos de
consisténcia, o XGBoost se destaca como a escolha preferencial devido ao seu melhor

desempenho geral em previsdes, mesmo que tenha um custo computacional superior (11.6

segundos).
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A literatura corrobora esses resultados. Segundo Jha et al. (2020) em seu estudo sobre a
previsdo do mercado imobilidrio com algoritmos de aprendizado de méquina, os resultados
empiricos ilustram que, com base no desempenho do modelo de previsdo, incluindo o
Coeficiente de Determinac¢do (R2), Erro Quadritico Médio (MSE), Erro Médio Absoluto
(MAE) e tempo computacional, o algoritmo XGBoost apresenta um desempenho superior em

relagc@o aos outros modelos na previsao de precos imobilidrios.

5.4 Analise das oportunidades

Concluida a modelagem das trés opcdes e determinados seus respectivos coeficientes,
métricas e erros, € realizada a andlise das oportunidades. No contexto deste estudo, uma
consideracdo essencial € a selecio de uma métrica adequada para avaliar as previsOes geradas
por diferentes modelos. Seis métricas distintas foram previamente discutidas, cada uma delas
apresentando suas préprias vantagens e limitagdes. No entanto, optou-se por adotar o Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE), devido a sua natureza mais intuitiva, uma vez que
permite interpretar o erro dos modelos de forma relativa, em oposi¢do a métricas absolutas.
Vale destacar que o coeficiente de determinacdo (R2) também poderia ser utilizado; no
entanto, ele apresenta a limitacdo de possuir uma escala que varia de 0 a 1, o que dificulta a
normalizacdo e a interpretacdo direta do erro, tornando desafiador afirmar se um modelo é
proporcionalmente melhor ou pior ajustado.

Ao calcular o valor da métrica de desvio, definido na equacgdo 3 do item 5 deste trabalho,
encontramos a seguinte distribuicdo na amostra treino da base, com um total de 780

propriedades para andlise:

Tabela 20

Métrica de desvio e sua preponderancia na amostra treino

Métrica de desvio % da amostra
5% 49%
10% 81%
15% 94%

20% 96%
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Na figura a seguir pode-se ver o histograma acumulado dessa distribuicao.

Valores da Métrica de desvio

100

80

60

40

Probabilidade acumulada

20

5.0 10.0 15.0 20.0 25.0 30.0

Métrica de desvio (%)

Fig. 21 — Histograma acumulado da métrica de desvio na amostra

Pode-se observar que apenas 3,8% das amostras se enquadram no critério de possivel
oportunidade, tendo um desvio de 20% ou mais quando comparados os valores previstos e
anunciados da propriedade e tendo valor previsto maior que o anunciado. Esse numero
reduzido de amostras reafirma a assertividade de usar 20% como limite de anélise,
possibilitando efetivamente encontrar apenas um pequeno numero de propriedades com
precos considerados extremos.

Na tabela a seguir € possivel observar as 30 propriedades que sdo consideradas possiveis
oportunidades, com seus valores de previsdo dos 3 modelos considerados e o valor anunciado,

além da métrica de desvio considerada.

Tabela 21

Possiveis oportunidades selecionadas, ordenadas decrescentemente pela métrica de desvio

Previsao Previsao Valor Métrica de
Amostra Linear XGBoost Previsao KNN anunciado Desvio
1 R$10,629 R$8,649 R$14,412 R$5,287 67%

2 R$10,545 R$7,363 R$10,465 R$4,556 64%
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

R$10,102
R$7,052
R$7,939
R$2,739
R$6,686
R$6,311

R$10,414

R$11,613
R$11,798
R$12,025
R$13,011

R$10,943
R$8,314
R$11,000
R$7,513

R$12,644
R$10,419
R$10,861
R$11,049

R$10,808
R$6,455
R$10,341
R$12,254
R$5,735
R$7,258
R$5,289
R$11,917
R$6,242

R$9,546
R$5,218
R$4,152
R$5,126
R$4,593
R$4,888
R$10,144
R$13,488
R$6,857
R$9,898
R$11,432
R$11,086
R$5,813
R$10,434
R$8,210
R$13,465
R$8,749
R$9,440
R$8,356
R$10,196
R$4,717
R$9,622
R$9,121
R$5,629
R$6,100
R$4,091
R$10,892
R$8,278

R$10,845
R$5,924
R$4,249
R$7,368
R$5,880
R$5,226

R$13,421
R$11,722
R$6,535
R$11,372
R$11,732
R$10,490
R$6,895
R$15,066
R$9,769
R$13,056
R$13,557
R$11,321
R$10,535
R$6,667
R$5,209
R$13,624
R$10,209
R$6,961
R$6,861
R$6,823
R$12,788
R$7,945

R$6,077
R$3,627
R$3,297
R$3,333
R$3,487
R$3,500
R$7,377
R$8,017
R$5,488
R$7,328
R$7,996
R$7,194
R$4,800
R$8,442
R$5,926
R$9,167
R$7,690
R$7,500
R$7,160
R$6,667
R$3,947
R$8,214
R$7,727
R$4,528
R$5,000
R$4,036
R$8,868
R$5,600

40%
40%
39%
38%
38%
34%
32%
32%
32%
31%
30%
30%
27%
26%
26%
25%
25%
24%
23%
23%
23%
22%
22%
21%
21%
20%
20%
20%
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Um ponto relevante de ser ressaltado inicialmente é que, ao analisar de forma visual a

tabela, fica claro que nem todas as previsdes sdo consistentes para os 3 modelos. Ha algumas

em que o desvio padrdo entre as trés previsdes € bastante baixo, indicando consisténcia

mesmo para modelagem distintas, mas em outros casos a diferenca entre as previsdes sugere

uma inconsisténcia que deve ser verificada.
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Outro ponto que se destaca nas possiveis oportunidades € que os precos sdo, em Varios
casos, muito baixos quando se considera a realidade. Possivelmente isso pode ter acontecido
como uma forma de atrair clientes para a propriedade, uma pratica comum do mercado
imobilidrio chamada de "phishing", sendo indicado um preco real ou a inexisténcia da
propriedade no momento do contato. Isso ressalta a importincia da verificagdo manual dessa

lista.

5.4.1 Andlise manual de algumas propriedades

Uma vez que as propriedades foram coletadas em 2021, a maior parte delas ndo estdo mais
disponiveis. Soma-se ao fato do tempo de coleta o preco baixo, que indica uma possivel boa
oportunidade que poderia ser falsa (para atrair clientes, uma pratica comum no mercado) ou
realmente uma boa oportunidade, que venderia rapidamente em um mercado dindmico. Dessa
forma, para enriquecer o entendimento de cada propriedade, fontes complementares serdo
consultadas, por meio de outros websites, de modo a explorar se existe algum erro na
propriedade (dados incorretos, como por exemplo drea, endere¢o) ou se realmente a

oportunidade € promissora.

e Oportunidade em anadlise #1: Alameda dos Maracatins, 185 - Moema

A tabela a seguir resume a oportunidade #1, mostrando algumas das suas informacdes.

Tabela 22

Resumo da oportunidade em anélise #1

Exemplo 1
Endereco Alameda dos Maracatins, 185 - Moema
Area anunciada 181 m2
Link id = 2507142431
Meétrica de desvio 40%
Linear Xgboost KNN
Valor estimado 10102 9546 10845
Valor do aniincio 6077
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Fig. 22 — Fachada do edificio Juliana

Ao analisar o primeiro exemplo de possivel oportunidade, percebemos a consisténcia na
previsdo de prego pelos 3 modelos propostos. Aparentemente, o valor de andncio préximo de
R$6000 por m2 parece estar bastante atrativo. No entanto, quando é feito um escrutinio nas
informagdes deste condominio, observa-se que ndo existem apartamentos de 181m2, como

descrito no anudncio. A figura a seguir mostra as informacdes gerais do condominio.
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Condominio Edificio Juliana

Alameda dos Maracatins, 185 - Moema indios

O condominio Edificio Juliana foi construido em 1976 (ha
47 anos) e esta localizado em Alameda dos Maracatins no
bairro Moema indios, na cidade Sao Paulo-SP.

Os apartamentos deste condominio variam de 102 a
110m?, podendo conter até 3 quartos (1 suite), 3
banheiros, 1 vaga de garagem e elevador.

Fig. 23 — Informacoes sobre o edificio Juliana, com valores de area (Loft, 2023)

Ao considerar o valor de drea sugerido, de 110m2, e o valor de antdncio, de R$1.099.900,
encontramos um valor de preco por m2 proximo de R$10000, muito préximo aos sugeridos
pela modelagem, excluindo a propriedade como oportunidade. No entanto, se for averiguado
que a drea € efetivamente 181m2, talvez falando de uma cobertura ou duplex, a oportunidade

pareceria ser promissora.

e Oportunidade em analise #2: Rua E¢a de Queiroz, 58 - Vila Mariana

A tabela a seguir resume a oportunidade #2, mostrando algumas das suas informacgoes.

Tabela 23

Resumo da oportunidade em anélise #2

Exemplo 2
Endereco Rua Eca de Queiroz, 58 - Vila Mariana
Area anunciada 77 m2
Link id = 2494226941
Métrica de desvio 32%
Linear Xgboost KNN
Valor estimado 10414 10144 13421

Valor do anincio 7377
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Fig. 24 — Fachada do edificio Eca de Queiroz

No segundo caso, ao consultar o andncio, também foi identificada uma inconsisténcia na
area da propriedade em andlise. Observou-se uma ambiguidade entre dois possiveis valores de
area: 77m2 e 69m2, um fendmeno frequentemente associado a inclusdo de vagas de garagem
como parte da drea total do apartamento no Brasil. Ao observar os valores de venda no
mesmo prédio na figura 25, observa-se também que hd um preco extremamente baixo, de
R$4783/m2, indicando, no caso de ser um dado coerente, que a possivel oportunidade nédo é

tao atrativa quanto se imaginava.

Histdrico de vendas em Condominio Edificio Eca de Queiroz

Confira os dados da prefeitura sobre os iméveis vendidos neste condominio.

Valor de venda Caracteristicas Data de venda

R$ 610.000 .
N 77.35 m? - 2 quartos - 1vaga - Andar baixo fev/2020
R$ 7.886/m?
R$ 370.000 .
N N 77.35 m? - 2 quartos - 1vaga « Andar baixo mai/2019
R$ 4.783/m?

Fig. 25 — Informacdes de vendas no edificio Eca de Queiroz (Loft, 2023)



e Oportunidade em analise #3: Rua Joao Moura, 328 - Pinheiros

A tabela a seguir resume a oportunidade #3, mostrando algumas das suas informacdes.

Tabela 24

Resumo da oportunidade em andlise #3

Exemplo 3
Endereco Rua Jodo Moura, 328 - Pinheiros
Area anunciada 119 m2
Link id = 2489309113
Métrica de desvio 32%
Linear Xgboost KNN
Valor estimado 11613 13488 11722
Valor do aniincio 8017

Fig. 26 — Fachada do edificio Araguaia
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No terceiro caso, ao examinar o anuncio, aparenta haver consisténcia na drea informada.
Adicionalmente, ao analisar outras vendas similares na figura 27, torna-se evidente que o
preco de venda anunciado estd consideravelmente abaixo das transagdes reais, que variam de
9287 e até mesmo acima de 11000. Portanto, essa oferta merece uma avaliacio manual mais

minuciosa e uma investigacao local mais aprofundada para possivel aquisi¢ao.

Histdrico de vendas em Condominio Edificio Araguaia
Confira os dados da prefeitura sobre os iméveis vendidos neste condominio.

Valor de venda Caracteristicas Data de venda

R$ 940.000

N N 101.21 m? « 3 quartos - 1 vaga - Andar baixo out/2022
R$ 9.287/m?
R$ 940.000

N ~ N 101.21 m? - 3 quartos - 1 vaga + Andar baixo ago/2022
R$ 9.287/m?
R$ 940.000 o i

N o 78.8 m? - 2 quartos - 1 vaga + Andar baixo mar/2021
R$ 11.928/m?
R$ 1.140.000

. ) 101 m? - 2 quartos - 1 vaga - Andar baixo nov/2020
R$ 11.287/m?
R$ 1.280.000 - )

. 78.8 m? - 2 quartos - 1 vaga - Andar alto nov/2020
R$ 16.243/m?

Fig. 27 — Informacdes de vendas no edificio Araguaia (Loft, 2023)

e Oportunidade em analise #4: Avenida Jamaris, 100 - Moema

A tabela a seguir resume a oportunidade #4, mostrando algumas das suas informacdes.

Tabela 25

Resumo da oportunidade em andlise #4

Exemplo 4
Endereco Avenida Jamaris, 100 - Moema
Area anunciada 57 m2
Link id = 2507081929
Métrica de desvio 30%
Linear Xgboost KNN
Valor estimado 13011 11432 11732
Valor do antincio 7996
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Fig. 28 — Fachada do edificio Cosmopolitan Mix (Loft, 2023)

No quarto caso, ao verificar o anidncio, foi identificada uma aparente inconsisténcia na area
do imével. O andncio menciona uma drea de 57m2, enquanto as informagdes do condominio
indicam que os apartamentos possuem uma area maxima de 45m2, conforme evidenciado na
Figura 29. O preco de 455 mil nesse contexto sugere um valor por metro quadrado préximo a
10 mil, o que torna essa oportunidade consideravelmente menos atrativa do que inicialmente

suposto.

Condominio Cosmopolitan
Mix
Avenida Jamaris, 100 - Moema indios

O condominio Cosmopolitan Mix foi construido em 2000
(ha 23 anos) e esta localizado em Avenida Jamaris no
bairro Moema indios, na cidade Séo Paulo-SP.

Os apartamentos deste condominio variam de 27 a 45m2,
podendo conter até 2 quartos (2 suites), 2 banheiros, 1
vaga de garagem e elevador em pelo menos 2 torres.

Fig. 29 — Informacées sobre o edificio Cosmopolitan Mix, com valores de area (Loft, 2023)
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Histérico de vendas em Condominio Cosmopolitan Mix
Confira os dados da prefeitura sobre os iméveis vendidos neste condominio.

Valor de venda Caracteristicas Data de venda
R$ 395.000 .
. 42.18 m? - 2 quartos - 1vaga - Andar alto nov/2020
R$ 9.364/m?
R$ 194.008
3 mai/2019

o 30.44 m? - Andar baixo
R$ 6.373/m?

Fig. 30 — Informacdes de vendas no edificio Cosmopolitan Mix (Loft, 2023)

e Oportunidade em analise #5: Avenida Conselheiro Rodrigues Alves, 793

- Vila Mariana

A tabela a seguir resume a oportunidade #5, mostrando algumas das suas informacdes.

Tabela 26

Resumo da oportunidade em andlise #5

Exemplo 5
Endereco Avenida Conselheiro Rodrigues Alves, 793
Area anunciada 180 m2
Link id = 2457773326

Métrica de desvio 30%

Linear Xgboost KNN

Valor estimado 10943 11086 10490
Valor do aniincio 7194
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Fig. 31 — Fachada do edificio Ilha de Mont Serrat

No quinto caso, ao analisar o anudncio, percebe-se que a drea informada parece estar em
conformidade com as expectativas. Além disso, o preco também parece estar alinhado com as
transacOes recentes no mesmo edificio, conforme evidenciado na Figura 32, onde os valores

variam entre 5875 e 6060 por metro quadrado.

Histérico de vendas em Condominio llha de Mont Serrat
Confira os dados da prefeitura sobre os imdveis vendidos neste condominio.

Valor de venda Caracteristicas Data de venda

R$ 990.000 R

R 168.5 m? - 4 quartos - 3 vagas - Andar baixo dez/2021
R$ 5.875/m?
R$ 2.000.000 2

N 330 m? - 4 quartos - 4 vagas - Andar baixo abr/2021
R$ 6.060/m?

Fig. 32 — Informacoes de vendas no edificio Ilha de Mont Serrat (Loft, 2023)
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5.5 Discussao

Em um contexto de andlise de oportunidades de investimento imobilidrio, dentre as 30
oportunidades inicialmente selecionadas, optou-se por uma andlise mais aprofundada de
apenas 5 delas. E importante ressaltar que essa selecio ndo abrange toda a amostra, mas
oferece insights valiosos sobre alguns padrdes cruciais. Entre esses padroes, destacam-se os
trés seguintes:

1. Informacées nao confidveis: Uma constatacdo relevante é que nem sempre as
informacdes disponiveis nos antncios estdo corretas, o que pode afetar drasticamente a
andlise. Por exemplo, quando a drea anunciada de uma propriedade é superior a realidade, o
preco aparenta ser mais baixo por metro quadrado, mas essa percep¢do € enganosa. Isso
ocorreu nas oportunidades 1 e 4, invalidando esses casos como possiveis oportunidades.

2. Tendéncia de Superestimacdo do Preco na Modelagem: Mesmo quando as
informacdes sdo precisas, o0 modelo de avaliagdao pode, em certos casos, tender a superestimar
o preco da propriedade. Isso pode ser observado quando comparamos o preco previsto com os
precos de vendas de unidades semelhantes no mesmo prédio. Essa superestimagdo pode
ocorrer devido a caracteristicas especificas da propriedade que confundem o modelo, como no
caso das oportunidades 2 e 5.

3. Possiveis Casos Genuinos de Oportunidade: Em contrapartida, em alguns casos, uma
oportunidade de investimento parece genuina. Por exemplo, na oportunidade 3, uma andlise
de campo detalhada, investigagdo da situacdo legal da propriedade, avaliacdo visual e da
regidio, bem como uma andlise minuciosa realizada por especialistas, podem confirmar a
viabilidade da oportunidade.

E importante ressaltar que, mesmo com uma taxa de oportunidades de apenas 3% em uma
amostra, das quais 10-20% podem se mostrar efetivamente vidveis, esse percentual pode
representar um nimero significativo de propriedades com potencial de investimento. Tomando
como exemplo a cidade de Sao Paulo, que conta com aproximadamente 1 milhdo de andncios
de propriedades apenas no website Zap Iméveis (ZAP, 2023), esse cendrio pode se traduzir
em um intervalo de 30.000 a 60.000 propriedades com potencial de compra. Mesmo apds uma
andlise rigorosa que venha a resultar em apenas 0.1% das propriedades inequivocamente
abaixo do valor de mercado, ainda restariam mais de 30 propriedades que poderiam ser

consideradas para compra e posterior revenda com agio ou para moradia.
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Além disso, é crucial considerar a dindmica do mercado, onde novas oportunidades surgem
constantemente. Esse dinamismo motiva a busca didria ou semanal de propriedades por parte
de tomadores de decisdo interessados, visando aproveitar as flutuacdes e identificar

oportunidades lucrativas no mercado imobilidrio.
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6. Conclusao

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma metodologia sistematica para identificar
propriedades imobilidrias que possam estar subvalorizadas, tornando o processo de busca por
apartamentos para investimento ou oportunidades de negdcios mais consistente e dindmico. A
abordagem metodolégica empregou trés modelos distintos de aprendizado de maéaquina,
otimizados com hiperparametros cuidadosamente ajustados e avaliados com uma ampla
variedade de métricas para garantir consisténcia e robustez. O modelo XGBoost se destacou
como o mais eficaz, com um Erro Quadritico Médio (RMSE) de 1170, superando os modelos
KNN e Hedonico, com valores de respectivamente 1895 e 1920. O erro percentual médio
absoluto (MAPE) alcancou 8.6%, em contraste com os valores 11.2% e 14.6% obtidos nos
modelos KNN e Hedo6nico, respectivamente.

Nesse contexto, a metodologia de identificacio de oportunidades demonstrou sua
capacidade de distinguir casos atipicos e gerar uma lista de oportunidades que abrange cerca
de 3% da base de dados total. Uma andlise estatistica e revisdo manual complementar
permitiu identificar possiveis oportunidades de forma mais precisa.

Contudo, € fundamental destacar que a metodologia apresenta limitacdes importantes. Em
primeiro lugar, a base de dados utilizada neste estudo ndo contempla todas as varidveis
relevantes que podem afetar os precos das propriedades, limitando-se as informacgdes
disponiveis. Varidveis ndo incluidas, como o estado de conservacdo, questdes de ruido ou
problemas judiciais, podem impactar em casos especificos, potencialmente influenciando a
percepg¢ao de oportunidades.

Em segundo lugar, erros de inser¢do de dados, intencionais ou nao, podem introduzir ruido
nos resultados e levar a identificacdo de oportunidades que, na pratica, podem ndo ser
vantajosas.

No entanto, é importante ressaltar que o propodsito deste estudo é fornecer uma lista de
oportunidades que possa ser aplicada em diversos contextos imobilidrios € servir como um
ponto de partida em andlises mais abrangentes para tomada de decisdes de compra. A
metodologia aqui apresentada oferece uma abordagem cientifica para avaliacao, direcionada a

investidores, compradores e proprietdrios de imoveis, e pode ser enriquecida com informagdes

adicionais que ndo foram contempladas neste estudo.
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Para futuras pesquisas, é recomenddvel ampliar esta metodologia considerando a aplicacdo
de outros modelos de Machine Learning, como Redes Neurais, para explorar diferentes
abordagens de modelagem. Além disso, seria interessante estender a andlise para abranger
outras cidades e distritos na regido de Sdo Paulo, utilizando conjuntos de dados mais
atualizados. Isso permitiria a generalizacdo dos resultados e uma compreensdo mais
abrangente das dindmicas imobilidrias em diferentes localidades. Por fim, sugere-se
considerar outras métricas de avaliacdo em futuros trabalhos, a fim de enriquecer a

metodologia e proporcionar uma visdo mais completa da performance dos modelos utilizados.
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