1‘ e Instituto Serzedello Corréa

Escola Superior do Tribunal de Contas da Unido

MARCELO DA SILVA SOUSA

PREVISAO DE VALOR VENAL DE IMOVEIS POR MEIO DE
APRENDIZADO DE MAQUINA:

O caso da Secretaria de Patrimonio da Uniao

Brasilia

2020

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.



MARCELO DA SILVA SOUSA

PREVISAO DE VALOR VENAL DE IMOVEIS POR MEIO DE
APRENDIZADO DE MAQUINA:

O caso da Secretaria de Patrimonio da Uniao

Trabalho de conclusdo do curso de pos-graduagdo
lato sensu em Analise de Dados para o Controle
realizado pela Escola Superior do Tribunal de
Contas da Unido como requisito para a obtencdo do
titulo de especialista.

Orientador: Prof. Msc. Saul Berardo

Brasilia

2020

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.



REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

Sousa, Marcelo. Previsao de valor venal de imdveis por meio de aprendizado de maquina:
o caso da Secretaria de Patrimdnio da Unido. 2020. Trabalho de Conclusdo de Curso da Pos-
Graduacao /ato sensu em Andlise de Dados para o Controle — Escola Superior do Tribunal de
Contas da Unido, Instituto Serzedello Corréa, Brasilia DF. 43 fl.

CESSAO DE DIREITOS

NOME DO AUTOR: Marcelo da Silva Sousa

TITULO: Previsio de valor venal de imdveis por meio de aprendizado de maquina: o caso da
Secretaria de Patrimdnio da Unido

GRAU/ANO: Especialista/2020

E concedido ao Instituto Serzedelo Corréa (ISC) permissio para reproduzir copias deste
Trabalho de Conclusdo de Curso e emprestar ou vender tais cOpias somente para propositos
académicos e cientificos. Do mesmo modo, o ISC tem permissao para divulgar este documento
em biblioteca virtual, em formato que permita o acesso via redes de comunicagao e a reprodugao
de copias, desde que protegida a integridade do conteudo dessas copias e proibido o acesso a
partes isoladas desse contetido. O autor reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte
deste documento pode ser reproduzida sem a autorizagao por escrito do autor.

Marcelo da Silva Sousa
marcelo.pacote@tcu.gov.br

Ficha catalografica

Sousa, Marcelo da Silva Previsdo de valor venal de imdveis por meio de aprendizado de maquina: O caso da
Secretaria de Patriménio da Unido / Marcelo da Silva Sousa; orientador, Saul Berardo, 2020. 43 p. Monografia
(especializagdo) - Escola Superior do Tribunal de Contas da Unido, Curso de Pdés-Graduagdo lato sensu em
Analise de Dados para o Controle, Brasilia, 2020. Inclui referéncias. 1.Controle Externo. 2. Analise de Dados.
3. Aprendizado de maquina. 4. Machine Learning. 5. Modelos preditivos. 1. Berardo, Saul. II. Escola Superior

do Tribunal de Contas da Unifo. P6s-Graduagdo lato sensu em Andlise de Dados para o Controle.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.



MARCELO DA SILVA SOUSA

PREVISAO DE VALOR VENAL DE IMOVEIS POR MEIO DE
APRENDIZADO DE MAQUINA:

O caso da Secretaria de Patrimonio da Uniao

Trabalho de conclus@o do curso de pos-graduacdo lato sensu em Analise de Dados para o Controle,
realizado pela Escola Superior do Tribunal de Contas da Unido como requisito para a obtencao do

titulo de especialista.

Brasilia, 31 de margo de 2020.

Banca Examinadora:

Prof.? Saul Berardo, Mestre.
Orientador

Universidade do Para

Prof. Eduardo Chaves Ferreira, Doutor.

Laboratorio Nacional de Computagdo Cientifica

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.



RESUMO

A Secretaria de Patrimonio da Unido (SPU) detém cerca de meio milhdo de iméveis disponiveis
para alienagdo. Em seus editais de concorréncia publica, imdveis anunciados com valores muito
acima ou muito abaixo do pre¢o de mercado podem representar indicio de operagdo fraudulenta.
Faz-se, pois, necessario fiscalizar o valor de venda do patrimonio da Unido. Este trabalho
propde um modelo preditivo que permite determinar o valor venal de imoveis da Secretaria de
Patrimdnio da Unido. Apresenta-se diferentes estratégias para criacdo de modelos, baseadas na
setorizagdo de regides do pais por meio do uso do Cédigo de Enderecamento Postal (CEP).
Utiliza-se a ferramenta SAS Enterprise Miner para avaliar diversos algoritmos de aprendizado
de maquina como arvores de decisdo, redes neuronais, regressao, gradient boosting e emsemble.
Mostra-se a aplicacao do modelo construido para previsao do valor de venda de apartamentos
em edital de Concorréncia Publica da Secretaria de Patrimonio da Uniao.

Palavras-chave: Mineragao de dados. Analise de dados. Aprendizado de maquina. Modelo
preditivo. Arvore de decisdo. Gradient Boosting. Regressdo. Emsemble. Rede Neuronal.
Previsao de precos de imoveis. SAS Enterprise Miner.
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ABSTRACT

The Secretaria de Patrimonio da Unido (Federal Patrimony Secretariat - SPU) holds
approximately half a million properties available for sale. In public bidding documents,
properties far above or far below the market price may indicate fraudulent operation. Therefore,
it is necessary to monitor the sale value of Union's assets. This work proposes a predictive
model that allows determining the venal value of properties of SPU. We present different
strategies for creating models based on sectorization of regions of the country through the use
of the Postal Address Code (CEP). SAS Enterprise Miner tool is used to evaluate several
machine learning algorithms such as decision trees, neural networks, regression, gradient
boosting and emsemble. This work shows the usage of the model generated for forecasting the
sale value in a public bidding notice of SPU.

Keywords: Data Mining. Data Analysis. Machine Learning. Predictive Model. Decision Trees.
Gradient Boosting. Regression. Emsemble. Neural Network. House Price Prediction. SAS
Enterprise Miner.
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1 INTRODUCAO

A Secretaria de Patrimonio da Unido (SPU) detém cerca de meio milhdo de imodveis
disponiveis para alienagdo. Politicas econdmicas do governo podem determinar aumento
expressivo do numero de imdveis a serem vendidos. Imdveis anunciados com prego muito
acima ou muito abaixo do preco de mercado podem ser indicio de operagdo fraudulenta. Faz-
se, pois, necessario fiscalizar o valor de venda do patrimdnio da Unido.

Precificar corretamente o valor de venda de um imével € um desafio. Trata-se de tarefa
que demanda esfor¢o em termos de tempo e capacidade de anélise. Profissionais especializados
levam em consideragdo dezenas de varidaveis como localizacao, estado de conservagao, tamanho
do imével, infraestrutura, acabamento e tempo de vida da construgao para determinar o valor
de um imovel.

No ambito do TCU, a fiscaliza¢do da atividade supradita ¢ realizada por amostragem
ou em virtude de dentncias de editais com suspeita de fraude. Caso o niumero de imoveis
alienados aumente de forma substancial, a estrutura do Tribunal ndo poderia dedicar recursos
humanos suficientes para acompanhar este crescimento. Em um cenario de restrigdes
or¢amentarias e, em especial, com a diminui¢do do nimero de auditores, a fiscalizagdo realizada
unicamente por seres humanos ndo € escalavel.

Diante do exposto, o presente trabalho apresenta um modelo preditivo capaz de

precificar imoveis da Unido em todo territdrio nacional.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver modelo preditivo que permita determinar valor venal de iméveis da

Secretaria de Patrimonio da Unido.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.
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1.1.2 Objetivos Especificos

a) identificar imdveis cuja alienagdo oferece maior risco haja vista valor diferente do

praticado no mercado;

b) priorizar imoveis a serem fiscalizados, quando de sua alienagao;

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.
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2 DESENVOLVIMENTO

A secdo 2.1 dispde sobre o referencial tedrico associado ao aprendizado de maquina e
aos modelos preditivos utilizados neste trabalho. A se¢do 2.2 explica todos os passos realizados
no trabalho, iniciando pelo entendimento do negécio (se¢do 2.2.1) e dos dados (se¢do 2.2.2), a
preparagao dos dados (se¢do 2.2.3) e, finalmente, a modelagem (secao 2.2.4). Os resultados ¢ a

discussao estdo na se¢ao 2.3.

2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1.1 Aprendizado de maquina

Conforme descrito na secao 1.1.1, trata-se de trabalho cujo objetivo ¢ desenvolver
modelo a partir do qual € possivel usar dados existentes para prever possiveis saidas para dados
novos. A criagdo e uso de modelos que aprendem a partir de dados € o cerne do aprendizado de

maquina. Segundo (FACELI, 2015):

Em Aprendizado de Maquina, computadores sdo programados para aprender
com a experiéncia passada. Para tal, empregam um principio denominado
inducdo, no qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto
particular de exemplos. Assim, algoritmos de Aprendizado de Maquina
aprendem a induzir uma funcao ou hipdtese capaz de resolver um problema a
partir de dados que representam instancias do problema a ser resolvido.

De acordo com (KONAR, 1999) o Aprendizado de Maquina pode ser classificado em
trés categorias: 1) supervisionada, i1) ndo supervisionada e iii) por reforgo.

Os métodos supervisionados buscam descobrir a relagao entre a entrada de atributos
(varidveis independentes) e uma classe alvo (varidvel dependente). A relacdo descoberta ¢
representada por meio de um modelo. Os modelos descrevem e explicam os fenomenos que
estdo escondidos no conjunto de dados e podem ser usados para prever o valor da classe alvo a

partir do conhecimento dos valores dos atributos de entrada. (MAIMON e ROKACH, 2005)

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.
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Consoante (HAN, KAMBER e PEI, 2011), hd dois modelos de aprendizagem
supervisionada, os modelos de classificacdo, no qual a predigdo ¢ feita para um atributo
classificador que assume valores discretos e os modelos de regressdo, no qual a variavel alvo ¢
continua. O modelo de regressdo foi utilizado neste trabalho tendo em vista a natureza do
problema a ser resolvido. O detalhamento serd apresentado na sec¢do 2.2

Ha diversos mecanismos que implementam modelos de regressao. As segoes 2.1.2,

2.1.3,2.1.4 e 2.1.5 descrevem aqueles que serdo empregados na modelagem dos dados (se¢ao

2.2.4).

2.1.2 Arvores de decisio

As arvores de decisdo fazem uma representagdo grafica baseada em hierarquias para
identificar grupos de individuos com caracteristicas de interesse comuns. Utiliza mecanismo
recursivo que divide a amostra inicial em subamostras, baseando-se em resultados observados
das variaveis independentes e em suas interagdes. Formam-se, portanto, grupos para os quais a
variavel resposta apresenta comportamento homogéneo dentro dos grupos e heterogéneo entre
eles (BREIMAN, FRIEDMAN, et al., 1984).

Uma arvore de decisido é chamada de Arvore de Classificagdo se a varidvel dependente
for categorica, ou Arvore de Regressdo, caso seja numérica (TACONELI, 2008). Neste
trabalho, foram utilizadas Arvores de Regressdo, tendo em vista que a variavel dependente é
valor de venda de um imovel da Unido.

Ha diversos algoritmos para indugdo de arvores de decisdo. Sao exemplos: CHAID
(Chi-square Automatic Interaction Detection) (KASS, 1980), CART (Classification and
Regression Trees) (BREIMAN, FRIEDMAN, et al., 1984), ID3 (lteractive Dichotomizer 3)
(QUINLAN, 1986) e C4.5 (QUINLAN, 1993). De forma geral, o processo de inducido de
arvores inicia por meio de uma amostra, nomeada n6 raiz. Ela é dividida em subamostras,
denominadas nds filhos. Essas subamostras, ao serem subdivididas, sdo chamadas de nds pais
haja vista gerarem no6s filhos. Quando uma subamostra ndo puder mais ser subdivida, conforme
algum critério de parada, ¢ entdo denominada de n6 final ou n6 folha.

Dentre os algoritmos supramencionados, foi escolhido o CART para este trabalho. A
escolha foi motivada pelo fato de o algoritmo nao fazer restricao quanto a natureza das variaveis
explicativas, por gerar resultados de facil interpretagdo e por estar implementado na ferramenta

SAS Enterprise Miner.
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2.1.3 Regressao

Trata-se de método de modelagem que avalia a relag@o entre uma variavel dependente
continua Y e uma ou mais variaveis independentes X1, X2..., Xk. O objetivo da analise de
regressdo ¢ identificar uma fungdo que descreve, da melhor forma, a relagdo entre essas
variaveis para que se possa prever qual valor a variavel dependente assumird quando forem
atribuidos valores para as variaveis independentes (RAGSDALE, 2001).

A funcdo supradita pode ser do tipo linear (equacdo da reta ou do plano) ou ndo linear
(equacdo exponencial, geométrica etecetera). Ademais, pode ser simples (apenas uma variavel
independente) ou multivariada, quando ha multiplas variaveis independentes para analise. Na
secdo 2.2.4 sera utilizada a regressao linear multivariada para previsao do valor de venda de

imoéveis. A secdo 2.1.3.1 descreve brevemente a regressao linear multipla.

2.1.3.1 Regressao linear multipla

Introduzida por (STERNBERG, STILLO e SCHWENDEMAN, 1960), a Regressao
Linear Multipla (RLM) ¢ adequada para casos nos quais o problema de pesquisa envolve uma
variavel dependente (alvo) relacionada a duas ou mais varidveis independentes. A Figura 1
ilustra o relacionamento entre a varidvel dependente, as diversas varidveis independentes ¢ a

fun¢do que descreve a relagdo entre as variaveis.
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Figura 1 - Relagdo entre variaveis independentes, fun¢do preditiva e saida

Entradas

f(X1, X2, ..., Xn) Fungdo
@ Saida

Consoante (HAIR, ANDERSON, et al., 2009), o modelo tedrico de regressao linear

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

multipla € descrito pela seguinte equagao linear:

Y= Bo +ﬁ1X1 +..+ ,Bpo + &

Onde:

Y ¢ o valor da variavel dependente.

e Xi sdo os valores das variaveis independentes (constantes conhecidas).

B; sdo parametros ou coeficientes de regressao.

e ¢ ¢éo erro aleatério do modelo.

2.1.4 Redes Neuronais

De acordo com Muller e Fill (2003), as Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo
agrupamentos de unidades de processamento (neurdnios), interconectadas e estruturadas, cujo
funcionamento ¢ similar ao de uma estrutura neural de organismo inteligente.

As RNA extraem seu poder computacional da capacidade de distribui¢do de sua

estrutura de alto grau de paralelismo e de sua capacidade de aprender/generalizar, tornando
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possivel a resolugdo de problemas complexos em diversas areas do conhecimento humano.
(HAIKIN, 2001)

O mesmo autor acrescenta que as redes RNA sdo sistemas paralelos distribuidos,
compostas por unidades basicas de processamento responsaveis por calcular fungdes
matematicas. Estas unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um
numero expressivo de conexdes. Na maioria dos modelos, essas conexdes t€ém pesos associados
que, apos o processo de aprendizagem, armazenam o conhecimento adquiridos pela rede. O
funcionamento dessas redes ¢ inspirado em estrutura conhecida do ponto de vista bioldgico: o
cérebro humano. (HAIKIN, 2001)

Uma RNA se parece com o cérebro tendo em vista que:

i. o conhecimento ¢ adquirido por meio de um processo de aprendizagem e
ii.  sdo utilizadas forcas de conexdo entre os neuronios (pesos sinapticos), para

armazenar o conhecimento adquirido. (HAIKIN, 2001)

Em 1943, os pesquisadores W.S. McCulloch ¢ W.H. Pitts idealizaram o modelo
matematico de um neurdnio artificial. Assim, segundo Mcculloch e Pitts (1943), o neurdnio ¢é
composto de conexdes que emulam os dendritos, pesos que emulam as sinapses, uma fungao
de mapeamento emulando o corpo celular e uma saida emulando um axénio. A Figura 2 ilustra
o referido modelo matematico. Na figura, a funcao de ativagdo se refere a uma funcao interna,

que determina o que fazer com o valor resultante do somatorio das entradas ponderadas.
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Figura 2 - Modelo matematico de um neuronio artificial
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Fonte: (PEREIRA, 2017)

2.1.5 Gradient Boosting

Boosting ¢ uma estratégia genérica para aprimorar o desempenho de qualquer
algoritmo de aprendizado (FREUND, SCHAPIRE e ABE, 1999). Originalmente, o método foi
proposto para tratar problemas de classificagdo de padrdes, com a introdu¢do do algoritmo
AdaBoost por Freund e Schapire (1997). Posteriormente, surgiram diversas generalizagdes
partir da estratégia original, entre elas, o algoritmo Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001).
Conforme descreve (HASTIE, TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2009), o algoritmo pode ser
aplicado tanto em problemas de classificagdo como em problemas de regressdao. Como funciona
para este, foi um dos escolhidos para os experimentos realizados na secao 2.2.4.

De forma sucinta, o que Friedman (2001) descreve ¢ que o algoritmo Gradient
Boosting consiste em um processo iterativo aditivo. O método inicia com uma previsao
constante, cujo valor corresponde a média da variavel de resposta na amostra de treinamento
(fo(x) = ¥). A cada iteragdo, um novo termo ¢ adicionado ao modelo corrente com o objetivo de
reduzir gradualmente o erro de previsdo. Assim, as atualiza¢des sdao calculadas seguindo o

sentido inverso do gradiente da funcdo objetivo W(y;, f (X;)), em relagdo as aproximacgdes
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correntes, f (x;). O processo repete-se até que uma determinada condi¢ao de parada seja
satisfeita, por exemplo, um nimero maximo de iteragdes, M.

A equagdo a seguir descreve a estratégia aditiva do algoritmo Gradient Boosting:

37 = folxi) + nfi(x) + nfa(xi) = 9.7 + nfa(xi)

M
AN > ~M=1 >
W =" fu(x) = 3+ nfy, (x)

m=(0

Onde 9™ representa o valor estimado da variavel de resposta para a i-ésima

observagao da amostra de treinamento, apos a m-ésima iteragao do algoritmo.
2.2 METODOLOGIA
2.2.1 Entendimento do negdcio

Conforme descreve o art. 99 do Codigo Civil de 2002, sdo trés os tipos de bens imdveis
publicos: bens de uso comum do povo ou de dominio publico (rios, ruas, pragas, estradas etc.),
bens de uso especial ou do patrimdénio administrativo indisponivel (destinados a servigos
publicos, como reparticdes em geral, hospitais e escolas publicas) e bens dominiais ou do
patrimdnio disponivel, que ndo possuem destinagdo publica determinada (por exemplo: prédios
publicos desativados e terrenos de marinha).

Os imoéveis dominiais sdo organizados e mantidos por sistema estruturante da
Secretaria do Patrimoénio da Unido (SPU). As finalidades e competéncias da SPU estao
definidas no anexo I, art. 30 ao art. 33 do Decreto 8.818, de 21/7/2016, e no seu Regimento
Interno, aprovado pela Portaria 220/2014 de 25/6/2014. Ademais, destacam-se a seguir duas

das principais competéncias legais da SPU sdo:
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a) alienar imoveis da Unido (art. 23 da Lei 9.636/1998 c/c o art. 1°, inciso I, do Decreto
3.125/1999);

b) organizar e manter sistema unificado de informagdes sobre os bens da Unido (art.
3-A da Lei 9.636/1998);

O sistema Siapa (Sistema Integrado de Administragdo Patrimonial), ¢ quem cumpre,
na SPU, a competéncia destacada no item b). O Siapa consiste em uma ferramenta de apoio a
administracdo do patrimonio imobiliario da Unido voltado para imoveis dominiais e tem como
objetivos:

a) identificar os imoveis dominiais da Unido, em que locais estdo e quais sdo as suas
caracteristicas;

b) identificar os usuarios dos imoveis dominiais da Unido, que imdveis estao
ocupando, quais sdo os regimes de utilizagdo e periodo de ocupagao dos iméveis;

c) agilizar a cobranga e aprimoramento dos controles sobre os devedores omissos ¢
fornecer dados para o encaminhamento dos processos para inscricao em divida ativa da Unido
e a competente execuc¢ao judicial;

d) integrar os procedimentos da SPU e de suas Superintendéncias; e

e) dispor a SPU informagdes que possam apoiar os esforcos de combate a sonegagio
e a moralizagdo no trato da coisa publica.

Entre outras funcionalidades, o Siapa permite o gerenciamento da arrecadacdo de
receitas patrimoniais devidas pelo uso dos imdveis dominiais da Unido e a padronizacdo dos
procedimentos operacionais das Superintendéncias do Patrimonio da Unido nas unidades da
federacao.

Auditoria realizada pelo TCU em 2016 (TC 011.609/2016-8) apontou diversas
fragilidades na base de dados do sistema SIAPA. Algumas inconsisténcias sdo apresentadas a

seguir (BRASIL., 2018):

a) seis pessoas fisicas ¢ 97 pessoas indefinidas (pessoas ndo classificadas
como pessoa fisica ou juridica) com o nome formado por apenas um inico
termo;

b) quatro pessoas fisicas e 53 pessoas indefinidas com nomes que incluem
digitos numéricos;

¢) duas pessoas fisicas e 83 pessoas indefinidas cujos nomes contém termos
como: “esposa”, “mulher”, “marido”, “mulher”, “conjuge”, “conjuge”,
“esposo” e “familia”;

d) 12.423 pessoas indefinidas sem informacdo de numero de CPF ou de
CNPJ — todos preenchido com o valor “000000000”;
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e) 145.719 pessoas fisicas ¢ 12.419 pessoas indefinidas (fisica ou juridica)
sem a data de nascimento preenchida;

f) 1.122 pessoas fisicas com século da data de nascimento diferente de
19XX, ou seja, ano de nascimento menor do que 1900 ou maior do que
1999, acusando idade maior do que 116 anos ou menor do que 16 anos.

Dos niimeros apresentados acima, destaca-se que quase metade das pessoas
fisicas responsaveis por imoveis ativos (145.719 de um total de 292.647) esta
sem a data de nascimento preenchida e apenas 4 pessoas indefinidas (de um
total de 12.423) responsaveis por imdveis ativos estdo com essa data
preenchida.

Estd em curso na SPU um Programa de Moderniza¢do da Gestdo do Patrimonio da
Unido (PGMPU). Segundo o relatério de auditoria (BRASIL., 2018), o programa abrange

diversos projetos voltados para melhoria da gestdo dos imdveis da Unido:

Dentre estes projetos, pode-se mencionar o desenvolvimento do Sistema
Unificado de Gestdo do Patrimdnio Publico Federal, que atua como pilar
principal de diversos projetos.

Esse novo sistema ¢ motivado principalmente pela necessidade de
reconstrugdo dos atuais sistemas de gestio de imoveis existentes na SPU/MP,
0os quais demandam alto custo para manutengdo, apresentam diversas
limitag¢Ges arquiteturais e cujos niveis de aderéncia aos processos de gestdo e
a legislacdo patrimonial precisam ser elevados e melhorados.

Ainda de acordo com informagdes da SPU/MP, tais problemas foram
responsaveis por algumas inconsisténcias existentes atualmente na base de
dados do Siapa.

Conforme mencionado na se¢@o 1.1.1, o objetivo principal do presente trabalho ¢ o
desenvolvimento de modelo preditivo para determinar o valor venal de imoveis da SPU,
dispostos na base de dados do SIAPA. Para permitir a constru¢ao do modelo, foi solicitado a
Caixa Econdmica Federal (CEF), acesso a sua base de dados contendo imoveis residenciais
financiados. Para cada imovel da base foi realizado procedimento de avaliagdo por meio de
especialistas, baseado em formulario com critérios objetivos. Apos a avaliagdo, o valor de venda
foi associado a cada imovel. Na secao 2.2.2 exploraremos detalhes da base de dados fornecida

pela CEF.
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2.2.2 Entendimento dos dados

Nesta secdo apresentaremos analise exploratéria realizada para conhecer a base de
dados cedida pela Caixa Economica Federal contendo dados de imoéveis residenciais
financiados. Trata-se de base cujos dados sdo protegidos por sigilo pela CEF. Assim, quando
apresentados, os dados serdo anonimizados. Ademais, diversas colunas do arquivo original,
recebido em formato .CSV, foram removidas da analise por representarem dados sensiveis em
termos de sigilo e irrelevantes para as analises e constru¢do dos modelos.

A base recebida contém 563.958 observagdes (linhas) de imoveis financiados em todo
o pais. A Figura 3 oferece o primeiro contato com a base. Trata-se da distribuicao dos imoveis
por unidade da federagdo. Para as UFs com maior quantidade de imdveis, sdo apresentados o

nimero total de imdveis e o respectivo percentual.

Figura 3 - Distribui¢cdo dos imoveis por unidade da federagao.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
Duas outras features relevantes da base sdao o nimero de dormitorios e o padrao de

acabamento do imdvel. A Tabela 1 apresenta a distribuicdo dos iméveis conforme seu padrao

de acabamento. Cerca de 98% dos imoveis sdo de padrao “baixo” ou “normal”. Em etapas
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posteriores do trabalho este conhecimento serd importante, haja vista sua natureza

desbalanceada.

Tabela 1 - Quantidade de iméveis por padrao de acabamento.

Padriao de acabamento Quantidade
Alto 7.703
Normal 439.066
Baixo 115.013
Minimo 2.175

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Os dados de distribui¢ao por UF e padrao de acabamento tém boa qualidade na base recebida.

N3o ha valores nulos nem valores fora do dominio definido. O mesmo ndo ocorre com a coluna

que trata do numero de quartos. Embora todos os valores estejam preenchidos, é clara a

existéncia de outliers entre os dados. A base contém 4 casas com 0 quartos e outras 180 com

nimero de quartos bastante superior a cinco. Assim, apresentamos a seguir, por intermédio da

Figura 4, a distribuicdo dos imoveis que possuem de um a cinco dormitorios.

Figura 4 - Distribuicdo do numero de dormitérios por imovel.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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A informacao mais rica e relevante da base de dados ¢ o valor de avaliacao e venda
dos imoveis. Conforme mencionado no inicio desta secdo, trata-se de informagdes sensiveis e
que ndo podem ser detalhadas ao longo do trabalho. Entretanto, em se tratando de uma andlise
exploratdria, podemos conhecer a natureza do dado de forma agregada. Assim, a Tabela 2

demonstra a analise dos valores de avaliagao e venda dos imoéveis.

Tabela 2 - diferengas percentuais (em modulo) entre os valores de avaliagdo e venda dos

imoveis

Descri¢ao da variagao Percentual

Diferenca entre valor de avaliacao e venda menor que 5% 24,25%
Diferenca entre valor de avaliagcdo e venda menor que 10% e

! 10,45%

maior que 5%
Diferenca entre valor de avaliacdo e venda maior que 10% 11,62%
Valor da avaliacdo ¢ igual ao valor de venda 53,68%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Além disso cabe destacar analise adicional. Ocorre que apenas 49.345 imoveis (8,75%)
foram vendidos com prego superior ao da avaliagdo. Nos outros 91,25% (514.591 imoveis), o

valor de venda foi igual ou inferior ao da avaliacdo.

Por fim, vale explorar dados acerca da area dos imdveis, seja a area total, seja a area
de uso privado. O valor médio de area total dos imoveis da base é de 153,07 m?, enquanto a
area de uso privado tem valor médio de 111,27 m?. Novamente, cabe apresentar a existéncia de
alguns outliers: 166 imdveis foram detectados com érea privada de 0.01 m? além de 3 imdveis

com area total de 99999 m?.

2.2.3 Preparaciao dos dados

As tarefas apresentadas nesta se¢do, bem como o trabalho de modelagem descrito na
secao 2.2.4 ¢ completamente agnéstico em relagdo as ferramentas e tecnologias adotadas.
Optou-se pelo uso da ferramenta SAS Enterprise Miner 14.3 em virtude da facilidade de uso,
da capacidade de comparagdo entre modelos preditivos, dos recursos sofisticados para
preparagdo de dados e, em especial, pela capacidade de realizar volumes substancialmente

representativos de processamentos em paralelo. Nas se¢des subsequentes serdo apresentados
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possiveis trabalhos futuros e cabe adiantar que a realizacao de trabalhos semelhantes como, por
exemplo, as linguagens de programacao Python e R para comparagdo das abordagens de
implementag¢do seria de grande interesse.

Conforme apresentado na se¢do 2.2.2, os imoveis da base em analise estdo distribuidos
por todas as unidades da federa¢do. Ademais, cada unidade da federacdo tem especificidades
que fazem com que a previsao de valor de venda de imdveis seja tarefa complexa.

O Lago Norte, por exemplo, ¢ um bairro nobre e de alto poder aquisitivo da capital do
pais. Uma via e cerca de 100 m o separam de outra regido, o Varjdo, que tem realidade
complemente oposta. A diferenga no valor de venda de imdveis nessa regido ¢ superior a 200%.
Trata-se de exemplo simples, mas em um pais com dimensdes continentais, ha dezenas de
outras regides com caracteristicas semelhantes. Ha regidoes no Rio de Janeiro, por exemplo, que
tém favelas e bairros nobres praticamente conectados. Diante deste cenario, o primeiro grande
desafio deste trabalho foi: como criar um modelo que consiga levar em consideragdo os
pormenores decorrentes da localizagdo dos imoveis?

Consoante descrito no paragrafo anterior, o uso de localizagdo (latitude + longitude)
ndo seria adequado haja vista que iméveis em um raio inferior a 5 km podem ter valores de
venda complemente distintos. Embora ndo tenha sido realizado nenhum experimento, acredita-
se que a probabilidade de um modelo conseguir se adaptar a uma quantidade absolutamente
grande de nuances entre regioes limitrofes ¢ baixa e que o modelo teria pouca acuracia.
Novamente, cabe adiantar que trabalho futuro poderia seguir esta linha de pesquisa,
especialmente por meio de uso de redes neuronais.

O uso do endereco dos imoveis foi aventado, mas rapidamente descartado. Apenas
para o bairro de Aguas Claras, em Brasilia, foram detectadas mais de 10 variagdes na
representa¢io do nome do bairro (Aguas Claras, Ag. Claras, AGUASCLARAS etecetera). Em
nivel de avenidas e quadras ha dezenas de outras mutacdes. Extrapolando a situagdo supradita
para todas as unidades da federagao, seria bastante complexo realizar saneamento de dados para
cada bairro e regido do pais.

Uma hipotese de sucesso foi o uso do CEP (Cddigo de Enderecamento Postal),
informagdo presente na base de dados. Neste caso, para avangar na discussdo acerca da
preparacao dos dados, faz-se necessario detalhar a estrutura do CEP. Este detalhamento ¢

realizado na sec¢ao 2.2.3.1.
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2.2.3.1 O Cddigo de Enderecamento Postal (CEP)

O detalhamento apresentado a seguir foi obtido a partir do sitio dos Correios (Estrutura
do CEP, 2020) e demonstra como o CEP esta estruturado segundo o sistema decimal. Ele ¢
composto de Regido, Sub-regido, Setor, Subsetor, Divisor de Subsetor e Identificadores de

Distribuicdo. A Figura 5 ilustra a estruturacao do CEP.

Figura 5 - Estrutura numérica do CEP
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Regido Identificadores
Sub-regido de distribuigao
Setor (sufixo)
Subsetor

Divisor de subsetor

Fonte: Correios (2020)

Baseado no desenvolvimento sdcio-econdmico e fatores de crescimento demografico,
os Correios (Estrutura do CEP, 2020) dividiram o pais em regides postais (primeiro algarismo
da estrutura numérica). Cada Regido Postal foi dividida em 10 sub-regides, que sdo indicadas
pelo segundo algarismo do CEP. Cada Sub-Regidao foi dividida em 10 Setores, que sao
representados pelo terceiro algarismo. Cada Setor foi dividido em 10 subsetores, que sdo
representados pelo quarto algarismo. Cada Subsetor foi dividido em 10 divisores de subsetor,
que sao representados pelo quinto algarismo. Os trés algarismos apds o hifen sdo denominados
de SUFIXO e destinam-se a identificacdo individual de Localidades, Logradouros, Codigos
Especiais e Unidades dos Correios. A Figura 6 ilustra, por meio de um caso concreto no estado

de Sdo Paulo, a divisdo da estrutura numérica do CEP até o nivel de subsetor.
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Figura 6 - Exemplo de divisdo em regido, sub-regido, setor e subsetor para uma localidade na

cidade de Campinas - SP.

Regi&o do estado de S&o Paulo Sub-regisio de Campinas

3166—000 [t 3]1 65 -000

Setor de Campinas e adjacéncias Subsetor de Arthur Nogueira
1 3186 5 -0 00 1316 5 -000

Fonte: Correios (2020)

A se¢do 2.2.3.2 descreve a importancia do uso do CEP no processo de preparagdo dos

dados.

2.2.3.2 Sobre o uso do CEP como elemento bésico para preparagdo dos dados

Tendo como base a estrutura do CEP apresentada na se¢do 2.2.3.1, a Tabela 3 ilustra
a quantidade maxima de divisdes possiveis para cada elemento de estruturacdo do CEP.
Ademais, ao agrupar os dados da base descrita na se¢do 2.2.2, obtivemos o nimero concreto de
CEPs nos quais ha imdveis da Unido. Este agrupamento também foi incluido na Tabela 3. Para
exemplificar, seja o agrupamento “Setor”. Conforme indica a tabela, ha 1.000 diferentes
possibilidades de CEP para este agrupador e a base de dados usada neste trabalho apresenta 869

€m uso.
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Tabela 3 — Quantidade maxima de CEPs por divisao e nimero de CEPs em uso na base de

dados fornecida pela Caixa Economica Federal.

Descricao Quantidade maxima de divisoes Numero de divisoes em uso
Regido 10 10
Sub-regiao 100 100
Setor 1.000 869
Subsetor 10.000 5.344
Divisor de subsetor 100.000 13.563

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Conhecendo a organizacdo do CEP e a quantidade de total de CEPs diferentes
utilizados na base da Caixa, a proxima pergunta a ser respondida era: como estdo distribuidos
os imoveis da base de dados por estes CEPs? Em outros termos, a questao seria: quantos setores,
subsetores ou divisores de subsetores temos na base com, pelo menos, 10 imoveis? Este
conhecimento ¢ fundamental para viabilizar a modelagem dos dados realizada na se¢do 2.2.4
haja vista a necessidade de uma amostra representativa de imoveis em cada divisao.

Diante deste cenario, foi desenvolvido programa em linguagem Python para responder
a questdo supradita. O programa, cujo codigo fonte encontra-se no APENDICE A, apresenta
para as divisoes de setor, subsetor e divisor de subsetor, a quantidade minima e o percentual de
CEPs diferentes para valores de 1 a 100, ou seja, para um valor i de 1 a 100, o programa
responde quantos CEPs diferentes possuem, ao menos, i imdveis em dada regido e o percentual
correspondente na base de dados. A Tabela 4 ilustra os 20 primeiros valores gerados pelo
programa.

Com o produto gerado pela Tabela 4, poder-se-ia selecionar um “ponto de corte” com
o numero minimo de imoveis por divisdo para que um divisor participasse do modelo a ser
definido na etapa 2.2.4. Sem embargo, antes de avancar, resta compreender um comportamento

fundamental: ¢ viavel construir um unico modelo para toda a base de dados?
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Tabela 4 — Primeiros 20 valores gerados pelo programa Python que analisou a quantidade de

CEPs distintos e o respectivo percentual para cada quantidade de imoéveis, de 1 a 100.

CEPs CEPs
Quantid CEPs % de  diferentes % de diferentes por % de CEPs
ade de diferentes CEPs por CEPs por divisor por divisor de
imdveis por setor por setor subsetor subsetor subsetor subsetor

1 869 100,00 5344 100,00 13563 100,00
2 846 97,24 4849 90,72 11317 83,43

3 833 95,75 4585 85,78 10034 73,98
4 828 95,17 4338 81,16 9118 67,22
5 823 94,60 4188 78,35 8443 62,25

6 820 94,25 4019 75,19 7927 58,44
7 815 93,68 3868 72,37 7507 55,35

8 813 93,45 3744 70,05 7126 52,54
9 810 93,10 3623 67,78 6783 50,01
10 806 92,64 3540 66,23 6501 47,93
11 803 92,30 3426 64,10 6243 46,03
12 798 91,72 3349 62,66 5997 44,21
13 794 91,26 3258 60,95 5781 42,62
14 791 90,92 3192 59,72 5600 41,29
15 788 90,57 3132 58,60 5399 39,80
16 785 90,23 3066 57,36 5201 38,34
17 783 90,00 3000 56,13 5040 37,16
18 779 89,54 2937 54,95 4874 35,93
19 776 89,20 2874 53,77 4726 34,84
20 775 89,08 2804 52,46 4584 33,80

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para responder a pergunta, foram executadas 5 tarefas, por meio da ferramenta SAS
Enterprise Miner:
1. carga da base de dados;
2. remogao de 20 colunas irrelevantes para analise;
3. divisdo da base em 70% para treinamento e 30% para teste;
4. criagdo da coluna “CEP_SUBSETOR” (produto da expressao
“INT(ED_CEP_IMOVEL / 10000)”); e

5. criagdo de uma coluna nova coluna para cada subsetor (one hot encoding) .

A Figura 7 ilustra a organizacdo das tarefas na ferramenta SAS Enterprise Miner.
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Figura 7 — Fluxo de tarefas para preparacao dos dados de geracao de subsetor de CEP para base

da CEF

. N e Create 2 OneHotEncode
Iﬁ‘ File Import .>.'(_ Do % Data Partition CEP_SUBSETOR - SUBSETOR

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Conforme apresentado na secdo 2.2.2, a base recebida contém 563.958 observacdes
(linhas). Como a operacao de one hot encoding gera uma nova coluna (com zero ou um) para
cada CEP diferente e sabendo que ha 5.344 diferentes subsetores na base, teriamos, pelo menos,
uma matriz da ordem de 3 bilhdes de elementos (563.958 x 5.344 =3.013.791.552).

A despeito do volume de dados expressivo, 0 SAS Enterprise Miner executou a criagao
da referida matriz em menos de 4 minutos.

Diante deste resultado, temos os dados preparados para iniciar a etapa mais relevante

do trabalho: a modelagem dos dados. Esta etapa sera detalhada na secao 2.2.4.
2.2.4 Modelagem

Inicialmente, foram criados trés modelos-base: um baseado no setor do CEP, outro no
subsetor e finalmente um terceiro no menor nivel granular, o divisor de subsetor. Note que cada
modelo deve aprender e responder individualmente pelos dados de todo o pais. Dadas as
especificidades de cada regido — detalhadas na se¢do 2.2.2 — hd enorme desafio para obter
resultados aceitaveis e proveitosos em uma aplicagao de producao.

Para cada modelo-base, usando o SAS Enterprise Miner, foram aplicados 4 modelos
preditivos (com seus hiperpardmetros default) a saber:

e regressao,
e arvore de decisdo,
e gradient boosting, e

e rede neuronal.

Ap6s a aplicagdo dos modelos preditivos, foi utilizado o recurso de ensemble do SAS

Enterprise Miner com o objetivo de otimizar o modelo-base e aproveitar o comportamento mais
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efetivo de cada modelo preditivo. Ato continuo, foi utilizado o recurso de comparagdo de
modelos do SAS Enterprise Miner para aferir o que obteve melhor resultado, conforme a
métrica de erro quadratico médio. Ademais, foram coletados os tempos de execucdo e foi
mensurado o volume de dados mantido em memoria ao longo da modelagem. A Figura 8 ilustra

o modelo-base criado para subsetor.

Figura 8 - Modelo-base construido com divisdo do CEP em subsetores

k Regression ( 2)
%3 + Neural Network 1

m OneHotEncode 1 Gradient Model CODE

=/ - SUBSETOR lf?ﬂ Boosting Comparison ~| RELATORIO...
[>

+ ¥ Decision Tree

s

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para avaliar os modelos-base, foi criada uma métrica de facil entendimento e
comunicac¢do. Ao término da execu¢do do modelo-base, para cada valor de imovel previsto,
calculou-se a diferenga entre o valor real de venda e o valor previsto pelo modelo. Ato continuo,
verificou-se o percentual de casos com erro inferior a 10%, a 15% e a 20%. Os resultados para

os trés modelos-base sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados dos modelos-base com Setor, Subsetor e Divisor de subsetor do CEP

o Tamanho da matriz Erro Erro Erro
Tempo de execucio

Descricio (horas) (bilhodes de elementos) inferior inferior a inferior
a10% 15% a20%
Setor 1 0,5 47,17 63,00 73,98
Subsetor 54 3 36.02 50,83 63,27
Divisor de 168+ 7.2 ) i i
subsetor

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Embora pareca simples, ha bastantes elementos que se depreendem da Tabela 5 e que
requerem discussao adicional:

a) Mesmo no caso de maior acuricia (setor), os resultados sdao absolutamente frageis e de
pouca aplicabilidade em um modelo de producdo. Na secdo 2.3 serdo discutidos os
motivos que fizeram com que os resultados fossem tdo limitados.

b) Nao foi possivel obter resultados para o divisor de subsetor. Apos 1 semana completa
de processamento, a tarefa foi interrompida. A matriz sob a qual os algoritmos de
predicdo trabalhavam possuia cerca de 7,2 bilhdes de elementos e ndo havia como
prever o tempo para conclusao do trabalho de processamento.

c) Os resultados para Setor e Subsetor foram bastante proximos. Isso mostra que os
algoritmos nao conseguiram aproveitar o fato de cada CEP ter sido separado em sua

propria coluna indicativa.

A despeito do fracasso na constru¢do de modelo tnico capaz de prever valores para a
base de dados com imoveis de todas as regides do pais, avaliou-se uma segunda estratagema:

em vez de se criar um unico modelo capaz de aprender o comportamento de 13.563 regiGes, o

plano foi criar 13.563 submodelos diferentes, um para cada regido (divisor de subsetor), e gerar

uma comunidade (associacdo) capaz de detectar qual submodelo mais apropriado para cada
situacdo de producao.
O método supramencionado foi aplicado a um subgrupo de imoveis do pais.
Inicialmente, foram selecionados apenas os imoveis do Distrito Federal para anélise. Ademais,
foram implementadas duas novas transformagoes:
a) o atributo “padrdao de acabamento” dos imdveis estava com faixa de valores que
variava de forma decrescente. Foi aplicada regra (PADRAO_ACABAMENTO *
(-1) + 5) para permitir que os dados fossem corretamente interpretados pelos
algoritmos de predi¢ao. A Tabela 6 apresenta os valores originais e os valores ap6s
a transformagao.

b) o atributo “Tipo imdvel” apresentava dois valores validos: 1 para “Casa” e 2 para
“Apartamento”. Neste caso, foi aplicado o one hot encoding e criadas colunas

especificas para cada um dos casos.
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Tabela 6 - Transformacao da coluna padrao de acabamento dos imdveis

Descricao Valores da base original Valores transformados
Alto 1 4
Normal 2 3
Baixo 3 2
Minimo 4 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 9 ilustra a filtragem dos dados do DF na ferramenta SAS Enterprise Miner,

Figura 9 - Preparagao dos dados para modelagem dos imoveis do DF

2 === Create CEP Dummify
ﬂ File Import .>'( Drop é % Data Partition ,‘g 'si/ FILTER UF_DF g AND DADI{AO...% TIPO, TMOVEL

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A separagdo por divisor de subsetor gerou 78 CEPs diferentes (com ao menos 10
imoveis) para analise no Distrito Federal. Como serdao gerados 78 diferentes modelos, decidiu-
se aproveitar o potencial da ferramenta SAS Enterprise Miner e, para cada CEP, verificar entre
8 diferentes algoritmos, aquele que obteria melhor desempenho em termos da métrica
estabelecida. Foram utilizados: regressao linear com multiplas variaveis, arvore de decisao, rede
neuronal, autoneural — rede neuronal autoconfigurada —, gradient boosting, partial least
squares, Dmine Regression e um emsemble de todas as op¢des. A Figura 10 ilustra trecho do

diagrama que emprega o uso desses modelos.
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Figura 10 - Diagrama da ferramenta SAS Enterprise Miner com os algoritmos empregados para

treinamento do modelo.
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t é K ;
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piw (4)
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—_— @n Boosting (4)

—

CODE_ 1
_, |7 Dmine - =] RELATORIO_DF
“* Regression L
[ Partial Least | V, = |
| M - —)—&'} Ensemble (2)  [=

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Em cerca de 2h, foram computados os 78 modelos para base de dados referente ao
Distrito Federal. A Figura 11 apresenta grafico com o numero de vezes que cada um dos 8 (0ito)

modelos se sobressaiu.

Figura 11 — Numero de vezes que cada modelo se sobressaiu no DF (78 CEPs com divisor de
subsetor).

Modelos com melhor resultado para DF

Numero de vezes com melhor
resultadoo
(]

Modelos

Fonte: Eiavuraua pero auwr (zuzuy.
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Acerca dos resultados obtidos, cabe destacar que:

a) O critério utilizado para escolher o modelo de melhor desempenho foi 0 menor
erro quadratico médio.

b) E patente a superioridade dos modelos baseados em redes neuronais. Em 44% dos
CEPs, elas obtiveram melhor resultado.

¢) Todos os modelos testados se sobressairam em, pelo menos, duas ocasides. Este
resultado deixa claro que ndo ha modelo unico que atenda a todas as regides. As
especificidades de cada CEP fazem com que, para cada regido, um algoritmo tenha

melhor resultado.

Os resultados obtidos na execucao estao listados na Tabela 7 e s3o muito superiores

aos colhidos com a estratégia anterior.

Tabela 7 - Resultados dos modelos-base com Divisor de subsetor do CEP para imoveis do

Distrito Federal

Descricio Tempo de execucio Erro inferior Erro inferior Erro inferior
¢ (horas) 210% a 15% 220%
Divisor de oh 80,49 89,30 93,91
subsetor

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Na secdo a seguir, os resultados acima serdo comparados a benchmarks de mercado e

o modelo gerado serd aplicado em um conjunto de dados de teste para avaliagdo.

2.3 RESULTADOS

O  Zestimate  (https:/www.zillow.com/zestimate/), da  Zillow  Group

(https://www.zillow.com/), ¢ um modelo de avaliagdo de valor venal de imodveis similar ao

gerado na segdo 2.2.4. Trata-se de benchmark reconhecido mundialmente pela acuracia e
maturidade. Desde 2006, a Zillow investe milhdes de dolares no aprimoramento de seus

modelos e no uso de novos atributos.
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A organizagdo disponibiliza em seu sitio na internet tabelas contendo a acuracia do
modelo por regido dos Estados Unidos. A Tabela 8 apresenta exemplos de regidoes dos EUA e

o percentual de erro nas estimativas.

Tabela 8 - Exemplos de regides dos EUA e o respectivo percentual de erro nas estimativas

realizadas pelo grupo Zillow.

Regiio Erro inferior a 5% Erro inferior a 10% Erro inferior a 20%
San Francisco, CA 62,7 86,1 97,6
Seattle, WA 78.0 94.4 99.4
Detroit, MI 78,9 943 98,4
Boston, MA 77,8 94,7 99,1

Fonte: (GROUP, 2020)

Fazendo uso de apenas quatro atributos (padrido de acabamento, numero de
dormitdrios, area total privativa, area total) o percentual de erro inferior a 10% no experimento
realizado para o DF foi de 79,73% (vide Tabela 7). Trata-se de resultado bastante expressivo,
especialmente por ainda haver diversas oportunidades de melhoria dos modelos.

No tocante aos resultados com dados de teste, por meio do portal de Alienagdo de
Iméveis da Unido (ECONOMIA, 2020), foi obtido edital com dados de imoveis residenciais
pela SPU/MP. Em especial, foi utilizada a Concorréncia Pablica SPU/MP 01/2017 haja vista
conter diversos imoveis no Distrito Federal, local usado como base na modelagem
implementada na se¢do 2.2.4.

O edital ofertou 25 (vinte e cinco) imdveis, mas apenas 11 (onze) deles estavam em
regioes (pelo divisor de subsetor do CEP) nas quais também havia ao menos um imovel das
bases de treino e validagdo mencionada na se¢do 2.2.2. A Tabela 9 apresenta esses imoveis com
seus respetivos atributos, obtidos por meio de consulta a base do SIAPA no Labcontas e por
meio do anexo do proprio edital.

Os 11 (onze) imoveis listados na Tabela 9 estdao divididos em trés diferentes divisores
de subsetor 70733, 70736 e 70747. Para o primeiro deles havia 2 imdveis na base de treino e
para o segundo e o terceiro, apenas um imovel. Os resultados apresentados na Tabela 7,
conforme mencionado anteriormente, foram baseados em casos com pelo menos 10 imoveis

para treino do modelo. Logo, ndo faz sentido utilizar o modelo construido na se¢do 2.2.4.
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Tabela 9 - Dados de imoveis negociados na Concorréncia Publica SPU/MP 01/2017

Endereco CEP (divisor Area, Dormitorios Padrao
de subsetor) construida acabamento
SQN 104, BL. I, AP.607 70733 125,3 3 Alto
SQN 104, BL. C, AP.607 70733 111,72 3 Alto
SQN 104, BL. F, AP.302 70733 111,72 3 Alto
SQN 104, BL. F, AP.502 70733 111,72 3 Alto
SOQN 304, BL. D, AP .415 70736 134,46 3 Alto
SQN 304, BL. D, AP.606 70736 131,93 3 Alto
SQN 304, BL. B, AP.607 70736 134,41 3 Alto
SQN 308, BL.A, AP.604 70747 122,48 3 Alto
SQN 308, BL.B, AP.306 70747 122,48 3 Alto
SQN 108, BL.E, AP.208 70747 123,93 3 Alto
SQN 108, BL.H, AP.501 70747 123,93 3 Alto

Fonte: (ECONOMIA, 2020) — com adaptagdes

No caso concreto, embora a base cedida pela Caixa Econdmica Federal (vide sec¢ao
2.2.2) seja bastante rica e contenha mais de meio milhdo de imdveis, a localizagcdo destes bens
ndo tem grande intersec¢do com os bens disponiveis para venda pela Secretaria de Patrimonio
da Unido. Esta observagdo ¢ um grande limitador de toda a proposta deste trabalho.

Em virtude do problema supramencionado, o modelo produzido na se¢do 2.2.4  foi
novamente gerado, desta vez usando o setor como elemento agrupador em detrimento ao divisor
de subsetor. Na pratica, em vez de usarmos trés diferentes modelos para os CEPs 70733, 70736
e 70747, foi criado um unico modelo baseado no setor 707, contendo 76 (setenta e seis) imoveis
no bairro Asa Norte e, portanto, passivel de ser utilizado com os 11 (onze) imoveis detalhados
na Tabela 9.

O modelo gerado, conforme previsto, obteve resultados muito inferiores aos

produzidos com o separador “divisor de subsetor”. Os valores estao dispostos na Tabela 10.
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Tabela 10 - Resultados dos modelos-base com Setor do CEP para iméveis do Distrito Federal

Divisor do CEP Erro inferior a 10% Erro inferior a 15% Erro inferior a 20%

Setor 65,42 77,34 83,10
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Tabela 11 reapresenta os 11 (onze) imoveis negociados na Concorréncia Publica
SPU/MP 01/2017, com o valor minimo disposto no edital, o valor obtido por meio do modelo
preditivo e a diferenca percentual entre os dois. Em todos os casos, o erro foi inferior a 15% e
em mais da metade dos casos, o erro foi inferior a 10%. Trata-se de resultado absolutamente
promissor, especialmente no caso de utilizarmos o setor em vez do divisor de subsetor para

treinar o modelo preditivo.

Tabela 11 - Prego minimo dos iméveis vendidos na Concorréncia Pablica SPU/MP 01/2017,

valores previstos pelo modelo e a diferenga percentual entre os valores.

Identificador Preco minimo Valor predito Diferenca
do imo6vel no Endereco (edital) em RS pelo modelo em  (percentual)
edital RS

5 SQN 104, BL. I, AP.607 950.000 1.043.126,04 9,80
7 SQN 104, BL. C, AP.607 880.000 939.806,35 6,79
8 SQN 104, BL. F, AP.302 836.000 939.806,35 12,41
9 SQN 104, BL. F, AP.502 836.000 939.806,35 12,41
11 SQN 304, BL. D, AP.415 1.011.000 1.122.602,72 11,03
15 SQN 304, BL. D, AP.606 989.000 1.098.759,72 11,09
23 SQN 304, BL. B, AP.607 1.119.000 1.122.602,72 0,32
18 SQN 308, BL.A, AP.604 945.000 1.027.230,70 8,70
19 SQN 308, BL.B, AP.306 928.000 1.027.230,70 10,69
20 SQN 108, BL.E, AP.208 1.002.000 1.035.178,37 3,31
21 SQN 108, BL.H, AP.501 986.000 1.035.178,37 4,98

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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3 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho foram desenvolvidos modelos preditivos para determinar o
valor venal de imoveis da Secretaria de Patrimonio da Unido. A estratégia de produzir diversos
modelos, regionalizados e categorizados por meio do CEP, produziu resultados superiores a
estratégia com um modelo tnico para todo o pais.

Nao houve um tnico algoritmo de aprendizado de maquina que se sobressaisse em
todas as setorizagdes por CEP implementadas. Embora as redes neuronais tenham obtido bons
resultados na maioria dos casos, houve diversas situagdes nas quais as arvores de decisdo, as
regressoes, o emsemble e o gradient boosting apresentaram resultados superiores. Assim, o
modelo implementado neste trabalho utiliza o algoritmo com melhor resultado na regido na
qual se deseja realizar uma previsao de valor de venda.

A aplicagdo do modelo gerado a imoveis da Concorréncia Publica SPU/MP 01/2017
produziu resultados bastante promissores (100% das avaliagdes com erro inferior a 15%), mas
que devem ser analisados com comedimento. Ha poucos editais publicados para analise por
parte da SPU e seria necessdria uma massa de testes mais substancial para avaliar o uso do
modelo em ambiente de produgao.

Embora a base de dados cedida pela Caixa Economica Federal seja bastante rica e
contenha mais de meio milhdo de imoveis, hé casos nos quais a localizacao destes bens nao tem
interseccdo com os bens disponiveis para venda pela Secretaria de Patrimonio da Unido, o que
obriga o uso de modelos de menor acuricia, baseados no subsetor e no setor do CEP de uma
regido. Essa particularidade ¢ o grande limitador de toda a proposta deste trabalho.

Ha ainda muito por fazer. Trabalhos futuros podem experimentar o uso de redes neuronais
de forma mais extensiva. A ferramenta SAS Enterprise Miner facilita a criacdo dos modelos
preditivos, sem embargo, ¢ possivel que ajustes em hiperparametros de redes neuronais gere
resultados ainda mais expressivos, especialmente se fosse realizado um treinamento prévio. Na
mesma linha de trabalho, reimplementar todo o cdédigo em linguagem Python permitiria comparar
os resultados obtidos por meio da ferramenta grafica e, qui¢d, aprimorar os resultados. Um estudo
pormenorizado dos motivos pelos quais cada modelo se sobressaiu ou fracassou em cada CEP
estudado seria valioso para novas implementagoes. Outra oportunidade de estudo seria o uso da
informagdo de setor censitario, disponibilizada pelo IBGE. Nesse caso, o conceito de “area de

ponderagdo” poderia ser de grande valia para determinar regides com similaridades em termos, por
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exemplo, da renda média da populagdo. Por fim, seria igualmente salutar uma analise indicativa do
nivel de confianga de cada previsdo, baseada na comparagdo de métricas — como o erro quadratico

médio — produzidas para cada regido modelada.
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APENDICE A — Cédigo-fonte do caderno Jupyter de analise de CEPs por

setor, subsetor e divisor de subsetor

import pandas as pd

import numpy as np

from pandas import ExcelWriter
from pandas import ExcelFile

pd.set_option('display.max_columns', 500)

df = pd.read csv('Imovel Demanda TCU.csv', delimiter=";', decimal=",", encoding="UTF-§',
low_memory=False)

df.head(10)

df = pd.read_excel('IMOVEIS CAIXA .xlsx")

df.head(10)

# Adicionar colunas com partes do CEP

df{'CEP_SETOR'] = (df['ED_CEP_IMOVEL'"].replace({'": '-72110210'}).astype(int))//100000

dff'CEP_SUBSETOR'] = (df'ED_CEP_IMOVEL'].replace({"": '-
72110210'}).astype(int))//10000

df['CEP_DIVISOR SUBSETOR'] = (df['ED_CEP IMOVEL'].replace({'": '-
72110210'}).astype(int))//1000

df['CEP_SUBREGIAO'] = (dff'ED_CEP IMOVEL'].replace({'": -
72110210'}).astype(int))//1000000

dff'CEP_REGIAO"] = (df['ED_CEP_IMOVEL'].replace({'": '-
72110210'}).astype(int))//10000000

df{'CEP_SETOR'] = df['CEP_SETOR '].astype('category')

df{'CEP_SUBSETOR'] = df['CEP_SUBSETOR'].astype('category")

dff'CEP_DIVISOR SUBSETOR'] = df{'CEP_DIVISOR SUBSETOR'].astype('category')
df'CEP_SUBREGIAQ'] = df['CEP_SUBREGIAQ'].astype('category")
df'CEP_REGIAQ'] = df['CEP_REGIAO'"].astype('category")

df = df.drop(['ED_CEP_IMOVEL'], axis=1)

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.
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# Manter apenas as colunas mais relevantes

df=
df.drop('NU_REGISTRO_GARANTIA'DT REGISTRO GARANTIA''NU GRAU GAR
ANTIA CONSITUIDA'ED LOGRADOURO _IMOVEL'ED NUMERO IMOVEL'ED
COMPLEMENTO IMOVEL'ED BAIRRO IMOVEL''NU MUNICIPIO IMOVEL IBGE
"], axis=1)

df=

df.drop(['NU_TIPO IMPLANTACAQO''QT_VAGA_ GARAGEM_ PRIVATIVA'NU AREA
_TESTADA''NU AREA TERRENO'NU ESTADO CONVERVACAO CONDOMINIO',
NU_ESTADO CONSERVACAO IMOVEL'.'DT AVALIACAO IMOVEL''VR AVALIA
CAO _IMOVEL'DT_COMPRA_VENDA''VR COMPRA_VENDA''DT_MOVIMENTO'],
axis=1)

df = df.drop(['NU_CARTORIO','NU MATRICULA"], axis=1)
df totais_setor = pd.DataFrame(columns=['TOTAL CEPS SETOR'])

df cep setor = pd.DataFrame({'count' :
df.groupby(['CEP_SETOR'])['CEP_SETOR'].count()}).reset_index()

for i in range(1,101) :

df totais_setor = df totais_setor.append({'TOTAL CEPS SETOR':
df cep_setor[df cep_setor['count'] >= i].count()['count']} , ignore_index=True)

df totais setor[ TOTAL PERCENTUAL CEPS SETOR'] =
(df totais_setor[ TOTAL CEPS SETOR')/df totais setor[ TOTAL CEPS SETOR'][0])*100

df ceps = df totais setor
df totais_subsetor = pd.DataFrame(columns=["TOTAL CEPS SUBSETOR'])

df cep subsetor = pd.DataFrame({'count' :
df.groupby(['CEP_SUBSETOR'])['CEP_SUBSETOR'].count()}).reset _index()

for 1 in range(1,101) :

df totais subsetor = df totais_subsetor.append({'TOTAL CEPS SUBSETOR':
df cep subsetor[df cep subsetor['count'] >= i].count()['count']} , ignore index=True)

df totais_subsetor[ TOTAL PERCENTUAL CEPS SUBSETOR'] =
(df totais_subsetor[ TOTAL CEPS SUBSETOR']/df totais subsetor[ TOTAL CEPS SUBS
ETOR'[0])*100

df ceps = pd.concat([df ceps, df totais subsetor], axis = 1)

df totais divisor subsetor =
pd.DataFrame(columns=["TOTAL_CEPS DIVISOR SUBSETOR'])

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.
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df cep divisor subsetor = pd.DataFrame({'count' :
df.groupby(['CEP_DIVISOR _SUBSETOR'])['CEP_DIVISOR_SUBSETOR'].count()}).reset
index()

for iin range(1,101) :

df totais divisor subsetor =
df totais divisor_ subsetor.append({'TOTAL_CEPS DIVISOR SUBSETOR':
df cep divisor subsetor[df cep divisor subsetor['count'] >= i].count()['count']} ,
ignore_index=True)

df totais_divisor subsetor[ TOTAL PERCENTUAL CEPS DIVISOR SUBSETOR'] =
(df totais_divisor subsetor[ TOTAL CEPS DIVISOR SUBSETOR'|/df totais divisor subs
etor[ TOTAL CEPS_DIVISOR_SUBSETOR'][0])*100

df ceps = pd.concat([df ceps,df totais divisor subsetor], axis = 1)
df totais regiao = pd.DataFrame(columns=["TOTAL CEPS REGIAQ'"])

df cep regiao = pd.DataFrame({'count' :
df.groupby(['CEP_REGIAO'])['CEP_REGIAQ'].count()}).reset_index()

for iin range(1,101) :

df totais regiao = df totais regiao.append({'TOTAL CEPS REGIAO':
df cep regiao[df cep regiao['count'] >= i].count()['count']} , ignore index=True)

df totais regiao[' TOTAL PERCENTUAL CEPS REGIAO"] =
(df totais regiao[ TOTAL CEPS REGIAOQ')/df totais regiao[ TOTAL CEPS REGIAO'][0]
)*100

df ceps = pd.concat([df ceps,df totais regiao], axis = 1)
df totais subregiao = pd.DataFrame(columns=['TOTAL CEPS SUBREGIAQ'])

df cep subregiao = pd.DataFrame({'count' :
df.groupby(['CEP_SUBREGIAO'))['CEP_SUBREGIAQ'].count()}).reset index()

for 1 in range(1,101) :

df totais subregiao = df totais subregiao.append({'TOTAL CEPS SUBREGIAQO':
df cep subregiao[df cep subregiao['count'] >= i].count()['count']} , ignore index=True)

df totais subregiao[ TOTAL PERCENTUAL CEPS SUBREGIAQ'] =
(df totais subregiao['TOTAL CEPS SUBREGIAQ'])/df totais subregiao[ TOTAL CEPS S
UBREGIAQ'][0])*100

df ceps = pd.concat([df ceps,df totais subregiao], axis = 1)
df ceps.head()

df ceps.to csv('analise cep.csv')

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.



APENDICE B - Cédigo-fonte SAS de geracio da métrica de erro dos

modelos

ods listing;
data RESULTADOS DF;
SET EMWS1.EndGrp3 VALIDATE;

DIF PERCENTUAL =abs(R_ VALOR COMPRA_VENDA) * 100/
VALOR_COMPRA VENDA;

IF DIF_ PERCENTUAL = . then RESULTADO PREVISAO 10=;

ELSE IF DIF PERCENTUAL < 10 then RESULTADO PREVISAO 10=1;
ELSE RESULTADO PREVISAO 10 =0;

IF DIF_PERCENTUAL =. then RESULTADO PREVISAO 15=_;

ELSE IF DIF_PERCENTUAL < 15 then RESULTADO PREVISAO 15=1;
ELSE RESULTADO PREVISAO 15=0;

IF DIF_ PERCENTUAL =. then RESULTADO PREVISAO 20 =;

ELSE IF DIF_ PERCENTUAL < 20 then RESULTADO_ PREVISAO 20=1;
ELSE RESULTADO PREVISAO 20 =0;

run;

proc print data=RESULTADOS_DF (obs=30);

var VALOR_COMPRA VENDA DIF PERCENTUAL RESULTADO PREVISAO 15;

run;

proc freq data=RESULTADOS_DF;

TABLE RESULTADO PREVISAO 10 RESULTADO PREVISAO 15
RESULTADO PREVISAO 20 ;

run;

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64351089.
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