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Resumo

E comum o estudo das caracteristicas que levam consumidores a adquirir bens para si.
Dentre tais bens, a residéncia prépria é bastante almejada, proporcionando aos estudio-
sos e profissionais da area imobilidria um campo muito interessante para exploracao.
Na economia, utiliza-se a modelagem hedonica, que parte do pressuposto que o prego
de um bem para uma pessoa esta diretamente relacionado as caracteristicas que expres-
sam algum valor emocional a ela. Pensando nisso, este estudo procurou analisar as
caracteristicas de maior relevancia para o ajuste de modelos de precificagdo de iméveis
em Curitiba, utilizando Engenharia de Caracteristicas e Anélise de Regressdo. Os dados
foram extraidos através de web scraping. A base é constituida de caracteristicas dos
iméveis, como quantidade de dormitérios, banheiros, e vagas na garagem, além de
alguns atributos predeterminados pelo site Imovelweb, direcionados a informar melhor
um possivel comprador. Também foram adquiridas as descri¢des dos imoéveis, escritas
em texto livre, que foram processadas com técnicas de mineracdo de texto. Foram
utilizados recursos para enriquecer os dados, como a inclusdo da densidade de estabe-
lecimentos comerciais préximos aos imoéveis, a detec¢do de sindnimos e a classificagdo
gramatical das palavras relacionadas as descri¢des dos antincios, o zoneamento dos
imoéveis e a Regressdo Lasso para auxiliar na construcdo dos modelos. Os modelos
ajustados mostraram um desempenho preditivo abaixo do esperado, tendo um erro
de aproximadamente oitocentos reais por metro quadrado. No entanto, as varidveis
utilizadas na sua construgao sdo promissoras e oferecem diversas possibilidades para

aplicagcdo de outros métodos buscando melhores resultados.

Palavras-chave: Web Scraping. Mineragdo de texto. Regressao Lasso. Engenharia de
Covariaveis. Precificacdo de imoveis. Curitiba.






Figura 1
Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Lista de ilustracoes

Mapa politico da cidade de Curitiba . . . .. .. ... ... ... ...
Conjunto de gréficos descritivos das varidveis que caracterizam os
iméveisanunciados . . . . .. ... Lo L Lo
Mapa mostrando o fatiamento do preco por m? (calculado com base
nos quartis da distribuicdo marginal) estimado pelo método de pon-
deracdo pelo inverso da distancia (IDW) no territério da cidade de
Curitiba . . ... ... .
Representacdo de trés documentos em um espago de termos bidimen-
sional . . ...
Fluxograma representando a metodologia de processamento do texto,
obtencdo de sindnimos e regra de substituicdo de palavras. . . . . . .
Representacdo das 30 palavras do titulo do imével com maior peso
segundo a métricado tf-idf . . ... ... .o oo 0oL
Representacdo das 50 palavras da descricdo do imével com maior
peso pelamétricado tf-idf . . . . ... ... o o000
Nuvem de palavras mostrando as tags utilizadas para descrever o
imoével . . ... ...

Indices calculados para uma malha de pontos . . . . . . ... .. ..

Figura 10 — Correlagdo entre as varidveis que mensuram a quantidade de alvaras

de determinada categoria que estdo préximos ao imével . . . . . ..

Figura 11 — Termos ordenados pelo valor do somatério do tf-idf . . . . ... ...

Figura 12 — Gréfico demosntrando o valor variavel Alvaras_alv para os iméveis

dabasededados . .. ... ... .. ...

Figura 13 — Gréfico de diagnoéstico do modelo completo. . . . . . ... ... ...

Figura 14 — Erro Absoluto Médio (EAM) para avaliar a performance preditiva

dos modelos propostos . . . . ... Lo Lo Lo

Figura 15 — Variograma dos residuos domodelo p54. . . . . . .. ... ... ...

Figura 16 — Mapa do zoneamento urbano de Curitiba disponibilizado pelo IPPUC

QO18). o o e e






Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Lista de tabelas

Estatisticas descritivas das varidveis numéricas da base de dados. . .
Porcentagem de apartamentos e casas em cada zona urbana. . . . . .
Relagdo de palavras utilizadas para criar as categorias de alvards. . .
Cargas (loadings) para o primeiro componente da analise de compo-
nentes principais nas varidveisdealvara. . . ... ... ... ... ..
Proporgdo das classes gramaticais das palavras incluidas como cova-
ridveis na parte textual domodelo. . . . . ... ... o000
Performance dos modelos na base de validagdo, considerando a pro-
porcio de variacio explicada (R?), a Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) e o Erro Absoluto Médio (EAM) do modelo com a resposta
em escala log e em reais. A coluna de melhora refere-se a porcentagem
de diminui¢do do EAM em relagdo ao modelo da linha anterior. J4 a
altima coluna refere-se a melhora com relacdo ao modelo pg. . . . . .
Lista de stop words obtida da internet. . . . . . ... ... ... ...,
Palavras especificas adicionadas a lista de Lista de stop words.
Frequéncia relativa de aparecimento de cada uma das tags coletadas

dosite Imovelweb. . . . . . . .. ...

27
36
38






3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.2.4
3.3

331
3.3.2
3.33
3.4

3.5

351
3.6

3.6.1
3.6.2
3.6.3
3.6.4
3.6.5
3.6.6
3.7

3.8

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e e et e et e 17
REVISAO DE LITERATURA . . . . . .. ..ot 19
Modelos hedbnicos . . . . . . . .. ... ... oL 19
MATERIAIS E METODOS . . . . . .ottt e e 21
Descritiva das variaveis numéricas . . . . . ... ... ... .. ..., 22
Mineracaode Texto . . . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 28
Definices e Conceitos . . . . . . . . . . . e 29
Vector Space Model (VSM) . . . . . . . ... Lo 29
Escolha do método de ponderacdo . . . . . .. ... ... 30
Obtencao dos Termos . . . . . . . . . . . . e 32
Descritiva das variaveis textuais . . . . ... ... ... .. ...... 33
Titulodo andncio . . . . . . . . . e 34
Descricdo do andincio . . . . . . . . .. 34
Descricdodas Tags . . . . . . . . . . e 35
Inclusdao do zoneamento urbano . . . . . ... ..o 36
Inclusdo dos Alvaras . . . . . . ... ... ..o 37
Construcao da covariavel por kernel . . . . . .. ... oL 39
Modelo . . . . . . . . . 40
Ajustesnosdados . . . . .. L. 40
Notacdo das varidveis . . . . . . . . . ... L 40
Remocdo de covaridveis correlacionadas . . . . . . . ... ... ... .. 41
Regressdo Lasso . . . . . . . . . . . e 42
Dados de treino e de validacdo . . . . .. ... .. ... ... L. 43
Especificacilo domodelo. . . . . . . . ... Lo 43
Analise de Componentes Principais . . . .. .. ... ......... 44
POS tagging . . . . . . . . . . e 45
RESULTADOS EDISCUSSAO . . . .. . .t i i it e it 53
CONSIDERACOES FINAIS . . . . . . . ..ot 61

REFERENCIAS . . . . . . . e e e e e e s s s i 63



APENDICES 67

APENDICE A-STOP WORDS . .. ........uouuo..o.. 69
APENDICE B - PROPORCAODETAGS ... ........... 71
ANEXOS 77

ANEXO A - ZONEAMENTO URBANO DE CURITIBA . . . . .. 79



17

1 Introducao

Ha algumas décadas, a tecnologia podia ser vista como algo futuristico e muitas
vezes poético. Nas antigas obras de fic¢do cientifica, muitas das coisas ndo passavam
de meras interpretagdes de como os autores imaginavam ou esperavam o futuro. Isaac
Asimov, professor de Bioquimica na Universidade de Boston, ficou muito famoso na
cultura popular com seus livros, que retratavam os avangos tecnolégicos e as esperangas
da humanidade quanto a ciéncia. Em 1964, durante uma entrevista, lhe perguntaram
como imaginava o mundo em 50 anos e uma de suas respostas estava relacionada a

velocidade com que a informacdo chegaria para as pessoas.

Vinte anos atrés, ainda se descobria como a internet podia manter as pessoas
mais conectadas entre si, com o mundo e principalmente com a informagao; além de
como os computadores serviriam para deixar as atividades do cotidiano mais rapidas.
A época, um computador com Gigabytes de capacidade era considerado tecnologia de
ultima geracdo. Os downloads de arquivos de tamanhos considerados irrisérios hoje,
demoravam diversos minutos ou horas. A partir de entdo, o mundo se modernizou

com uma velocidade inacreditavel.

Hoje, hd quem pense na informagdo como algo trivial. Se é preciso descobrir algo,
prontamente pode-se pegar um dispositivo moével e fazer uma pesquisa. Os resultados
sdo mostrados em segundos, abertos como um livro aos olhos, sem que seja necessario
um deslocamento até uma biblioteca. A demanda pela informacdo tomou proporg¢des

inimagindveis, e é necessario supri-la com velocidade igual ou superior.

O mercado imobilidrio é um segmento de grande importancia na economia de
maneira geral. O investimento em imoéveis ndo é algo novo (FERREIRA, 2005), seja
para fins pessoais ou profissionais. Ao longo dos tltimos trés anos, o Indice Imobilidrio
(IMOB) tém demonstrado alta (BM&FBOVESPA, 2018), atingindo entre o fim de 2017 e
o inicio de 2018 seu maior valor desde marco de 2013. Com o mercado de iméveis tendo
tal peso para a ciéncia econdmica, é natural esperar a alta exigéncia na obtencdo rapida
e assertiva de dados.

Alguns estudos econométricos (Mingoti (2005), Hermann e Haddad (2005), Fa-
vero, Belfiore e Lima (2008), por exemplo) definem que o preco de um imével envolve
uma quantidade de caracteristicas que acrescentem ao bem-estar do consumidor. Essas
caracteristicas sdo "somadas", subjetivamente, e juntas compdem o valor do imével.

Em resumo, este trabalho tem como objetivo investigar, em uma abordagem vol-
tada a estatistica, as caracteristicas com maior capacidade de predizer o valor do imével,

considerando na analise dados nédo estruturados, como a descrigdo da propriedade em
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texto, feita pelo proprio anunciante, além de informacdes acerca da geolocalizagao.

Abordagens mais usuais de selegdo de varidveis talvez nao surtissem o efeito
desejado. Uma vez que as descri¢des dos antincios foram trabalhadas utilizando téc-
nicas de Mineracdo de Texto, a quantidade de covaridveis se tornou muito grande
e dificil de se trabalhar. Logo, a saida encontrada foi a utilizagdo de Engenharia de
Covaridveis, método que possui a robustez necessaria para garantir que dentre milhares
de covaridveis, as mais indicadas para a andlise proposta fossem escolhidas no modelo

final.
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2 Revisao de Literatura

2.1 Modelos heddnicos

O trabalho de Lancaster (1966) levou a um avango importante na maneira com
que os economistas entendem o consumidor (WIERENGA, 1984). Nele, de acordo com
o préprio autor, foi enfatizada a ideia de que a utilidade de um bem de consumo
é derivada diretamente das caracteristicas desse bem e nao dele como um todo, o
que discerne o modelo da metodologia cldssica. Wierenga (1984) explica a ideia de
Lancaster de forma mais simples, possibilitando o entendimento leigo, afirmando que
nesse contexto "um produto é concebido como um pacote de caracteristicas que tem

propriedades satisfatérias para o consumidor".

Como bem cita Wierenga (1984), o modelo de Lancaster ignora o processo de per-
cepcdo do consumidor, ou seja, o fato de que cada consumidor percebe as caracteristicas
do imével de forma diferente (caracteristicas intangiveis). Além disso, a possibilidade
de que o consumidor encontre utilidade em diferentes itens, aspecto que tem papel
importante na tomada de decisdo na hora da compra, também é desprezada. Isso ndo
invalida o modelo, mas abre espaco para o surgimento de extensdes do mesmo. Nesse
sentido surgem outras obras, como a de Rosen (1974), que marcou os fundamentos
da anélise de precos hedodnicos (ARRAES; FILHO, 2008), sendo o primeiro a inserir o
problema dentro do contexto de mercado (FAVERO; BELFIORE; LIMA, 2008).

Os modelos hed6nicos!

sdo muito utilizados para avaliar quais as caracteristicas
que determinam os precos de produtos. Esse tipo de modelo busca medir atributos que
causam aspectos de satisfacdo e prazer na compra de um bem, portanto diz-se que ele é
relacionado com bens intangiveis e, por natureza, sem mercado, uma vez que sua venda
explicita ndo é possivel (JOHN; PORSSE, 2016). Para essa propriedade ficar mais clara,
pode-se pensar em um comprador em potencial, que tem um sonho de morar de frente
para um lago e, desse modo, o imdével terd mais valor para ele se possuir essa qualidade.
Esse tipo de modelo também possuem um forte apelo econdmico, ja que os iméveis
muitas vezes representam boa parte da riqueza de uma familia (JOHN; PORSSE, 2016)
e, por esse motivo, muitos dos trabalhos realizados estdo no campo da economia e da

econometria.

De acordo com Hermann e Haddad (2005) a teoria dos modelos heddnicos

ndo determina uma forma funcional nem as varidveis relevantes para a estimacao,

1 Consultando um dicionéario, verifica-se que hedonismo é definido como "a busca incessante pelo

prazer como propoésito de vida".
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decorrendo que uma das maneiras de escrever o modelo é na forma de regressao linear
multipla com alguma transformacdo na varidvel resposta, e estimar os coeficientes
utilizando o procedimento de minimos quadrados. Portanto, olhando desse modo, a
andlise é bem conhecida pelos estatisticos, que estudam exaustivamente modelos de
regressdo. A diferenca desse para um modelo de regressdao usual é a utilizagdo das

variaveis explicativas que mensuram, de alguma forma, as caracteristicas intangiveis.

Uma andlise de iméveis residenciais da regido metropolitana de Sao Paulo foi
realizado por Féavero, Belfiore e Lima (2008). Os autores afirmam que os modelos hedo-
nicos tem sido utilizados para investigar a demanda e a oferta de produtos, uma vez que
definem quais atributos, intrinsecos ou extrinsecos, sdo relevantes na composi¢do do
imoével. Uma andlise fatorial foi aplicada para definir perfis sociodemograficos similares
entre 134 localidades (96 distritos do Municipio de Sdo Paulo e 38 municipios da Regido
Metropolitana de Sdo Paulo). Por meio do método de Rosen (1974), foram ajustados
modelos para cada um dos trés perfis definidos, em busca de determinar as equagdes
de oferta e demanda. As covaridveis que compuseram os modelos foram selecionadas
com base em questiondrios autoaplicados a clientes e profissionais da area imobilidria,
sendo que elas apontam a presenca de saldo de festas, presenca de hospitais préximos,
mensuram a renda e o tamanho da familia, o nimero de quartos, a quantidade de vagas
na garagem, entre outras. Apesar de mostrar uma lista de formas funcionais utilizadas
na modelagem, os autores também modelaram o preco do imével transformado pelo

logaritmo neperiano.

O trabalho de John e Porsse (2016), dentre os pesquisados, é o que tem maior
semelhanca com o presente estudo. O estudo teve como objetivo avaliar o que determina
0s precos de apartamentos na cidade de Curitiba e, para isso, utiliza 8000 antincios
coletados do portal Imovelweb para modelar o logaritmo neperiano dos pregos por trés
grupos de covaridveis: caracteristicas intrinsecas do imével, amenidades e localidade.
O primeiro conjunto refere-se a caracteristicas como quantidade de quartos e de vagas
na garagem. O segundo mensura o nimero de escolas, parques, hospitais, taxa de
criminalidade e outras caracteristicas das redondezas do imével. Ja o altimo grupo
busca de alguma forma incluir a localizagdo espacial, utilizando o bairro para cumprir
tal objetivo. A estatistica I de Moran foi utilizada para verificar a dependéncia espacial
dos coeficientes do modelo relacionados aos bairros. Um resultado interessante é que a
estrutura espacial de Curitiba se encaixa no formato chamado por Brueckner (2011) de
Central Business District> (CDB), implicando que quanto mais longe o imével se encontra

do CDB menor é o seu custo.

2 De forma simplificada, é a 4rea em que estdo concentrados os locais de trabalho da populagéo.
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3 Materiais e Métodos

A base de dados foi obtida do portal de iméveis Imovelweb por meio de um
algoritmo de web scraping escrito no ambiente R (R Core Team, 2017). Todas as padginas
HTML disponiveis no momento da coleta! foram guardadas e posteriormente anali-
sadas com o auxilio do pacote xml2 (WICKHAM; HESTER; OOMS, 2017), que extraiu
somente as informacdes de interesse utilizando o conjunto de regras de sintaxe do
XPath.

Dois filtros foram adicionados na pesquisa direta do portal, um deles para
mostrar somente iméveis a venda e outro para mostrar exclusivamente os que se
localizam na cidade de Curitiba. O algoritmo s6 salva as paginas marcadas como
classificados (apresentados com tarja roxa no site), o que significa que a estrutura da
pégina é especifica para exibir as informagdes de construgdes ja finalizadas. A lista das
varidveis que foram coletadas é a seguinte:

e title: titulo do antncio;

¢ description: descri¢do textual do imovel feita pelo anunciante;
¢ address: endereco do imével (rua, bairro, cidade);

e lat: latitude;

¢ lon: longitude;

* pictures: nimero de fotos colocadas no antncio;

¢ iptu: valor de IPTU em reais;

e condominium: valor de condominio em reais;

e usefulArea: drea util em m?;

e totalArea: area total em m?;
* bedroom: ntimero total de quartos;
* suite: quantidade de suites;

* bathroom: quantidade de banheiros;

¢ garage: quantidade de vagas na garagem;

1 Os dados foram coletados como um recorte no tempo, ou seja, de forma transversal.
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* price: preco do imével em reais;

years: idade do imével em anos;

publishment: dias desde a publicagdo;

advertiser: cédigo do anunciante;

CRECI: ntimero de registro no CRECI (Conselho Regional de Corretores de Imo-

veis) que identifica o corretor.

Além disso, foram extraidas as caracteristicas padrdo de cada imovel (tags)
que sdo dados semiestruturados, disponibilizados em uma lista predefinida pelo site
para que os anunciantes estabelecam as que mais convém com o antncio. Por conta
disso, espera-se que essas caracteristicas possuam uma menor quantidade de erros se

comparado as varidveis geradas pela descri¢do, cujo texto é livre.

Ao todo foram coletadas 71316 antncios, sendo que 17,93% desses imo6veis
estavam sem informacoes de latitude e longitude e, além disso, 0,29% abrangiam
coordenadas fora dos limites da cidade de Curitiba. Essas observacoes foram removidas.
A figura 1 mostra cada um dos 58356 iméveis restantes dispostos nas suas respectivas
localizagdes. Cada parti¢do é um tipo de propriedade, decorrendo diretamente da
classificagdo feita pelo site. A maioria dos dados corresponde a apartamentos e casas, e

ainda hd 3443 iméveis comerciais, 3575 terrenos e apenas 54 propriedades rurais 2.

Os objetos de interesse sdo os imdveis residenciais (casas e apartamentos), ja
que possuem caracteristicas em comum, como o namero de quartos, quantidade de
banheiros e vagas na garagem. Portanto, os demais iméveis foram removidos da base,

permanecendo 51284 dados a serem trabalhados.

3.1 Descritiva das variaveis numéricas

Ao longo de uma pré-andlise, erros foram detectados nos dados coletados. Al-
guns foram relatados aos anunciantes e corrigidos, enquanto outros foram simplesmente

eliminados da base de dados.

Devido ao grande volume de erros de digitagdo e a inviabilidade de espera da
correcdo pelos anunciantes, foi decidido pela adocdo de algumas regras para melhor

representacdo ou eliminagdo de dados incorretos:

2 De acordo com o INCRA (2010) o imével rural é uma &rea formada de uma ou mais matriculas de
terras continuas, do mesmo detentor, podendo ser localizada tanto na zona rural quanto urbana do
municipio.



3.1. Descritiva das varidveis numéricas 23

Apartamento Casa Comercial

Almirante Tamandaré Almirante Tamandaré Almirante Tamandaré

-254
-25,51

2564

494 493 492

Latitude

2544
-25,51

2564

494 493 492 494 493 492
Longitude

Figura 1 — Mapa politico da cidade de Curitiba. Cada ponto representa a localizacdo de
um imével coletado do site Imovelweb.

* O valor da area total deve ser maior ou igual ao valor da 4rea 1til, ocasionando na

remocao do valor de drea total caso a regra ndo seja obedecida.

* Registros faltantes do valor de area ttil foram substituidos pela drea total corres-

pondente.

* Os erros de digitagdo que ocorrem na varidvel area levam a ter valores elevados
de metragem do imével, o que resulta em um preco por metro quadrado abaixo

do comum. J4 os problemas na variavel price conduzem a pregos elevados.

Para diluir esse efeito, foi criada uma varidvel que expressa o prego por m? (pri-
ceSM) e foram removidos da base as propriedades com valores abaixo de R$
1000,00 e acima de R$ 20000,00 por m?.

* Aidade do imével é uma caracteristica que nem todos os corretores informam no
anuncio (50,6%), portanto ela s6 foi utilizada para entender melhor as peculiarida-
des dos iméveis disponiveis para o estudo. Alguns antincios foram verificados e
dois dados chamaram a atencdo, entao foi decidido remover o valor de idade de

propriedades declaradas com mais de 100 anos.
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* Quando o dado do nimero de quartos, suites e de vagas na garagem nao estava
presente, ele foi considerado zero, pois foi utilizado como pressuposto que eles ndo
foram informados pelo simples fato de o imével ndo possuir essa caracteristica. J&
no caso da falta de informagdo de quantidade de banheiro o imével foi removido,

uma vez que, por regra pratica, toda residéncia deve ter pelo menos um banheiro.

Ap6s a aplicagdo do filtro, o niimero de observagdes restantes foi de 47412 (10998

casas e 36414 apartamentos), significando que houve perda de apenas 7,55% dos dados.

Como o valor de IPTU e de condominio nédo é especificado em grande parte
dos iméveis (75,35% e 55,96%, respectivamente) essas varidveis nao foram utilizadas
nas andlises subsequentes, pois agregam pouca ou nenhuma informacdo sobre as
caracteristicas gerais das propriedades.

A figura 2 mostra uma anélise descritiva de algumas das varidveis presentes na

base ja filtrada. Dela, sdo extraidas algumas considerag¢des interessantes:

* Apartamentos, no geral, possuem um menor ntimero de quartos, banheiros e
vagas na garagem se comparados a casas, mas em ambos os casos a moda do
nimero de quartos é 3. Também foi constatado que hd anunciantes que consideram
um espago no terreno grande o suficiente para um veiculo como uma vaga na
garagem. Isso inflaciona a varidvel.

* 54,51% dos imdveis tem somente uma suite e apenas 0,04% possuem mais de 5.
Observa-se ainda um comportamento estranho com relagdo aos apartamentos,
onde imdveis com 3 suites aparecem com maior frequéncia do que os com 2
suites. Além disso, hd imodveis registrados com 9 desses comodos. Isso pode ser
justificado por uma ndo-conformidade na hora do cadastro do nimero de suites,
de modo que ndo se sabe se o0 anunciante contabiliza quartos e suites como coisas
distintas.

¢ Com relagdo ao prego por m?, observa-se que apartamentos dispdem de precos
mais varidveis se comparados a casas. Além disso, o valor do m? é maior se

utilizada a mesma comparacao.

¢ Examinando o namero de fotos, ha algumas barras que aparecem em destaque
(e.g. a de 50 fotos). Aparentemente, algum erro ocorre na hora do site criar os
links. Sendo assim, apesar de existirem poucas imagens, o ntiimero coletado pelo

algoritmo de web scraping é maior do que o ntimero real de fotos.

* Apartamentos geralmente possuem uma drea menor do que as casas, além de

usualmente serem mais novos. Esse comportamento é comum e bem intuitivo,
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considerando que o surgimento de edificios é mais recente e que geralmente o

espago horizontal para construcdo de uma casa é maior.

* Pode-se observar em todos os gréaficos de caixas mostrados na figura um ntimero
grande de pontos marcados como observagdes com valores extremos (outliers),
o que é um comportamento esperado dado a assimetria da distribui¢do dessas

variaveis.
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Figura 2 — Conjunto de gréficos descritivos das varidveis que caracterizam os iméveis
anunciados.



Tabela 1 — Estatisticas descritivas das varidveis numéricas da base de dados.

Variavel Dados validos Média Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo Desvio padrdo
pictures 47412 22,28 0,00 16,00 21,00 26,00 84,00 9,79
useful Area 46478 130,44 10,00 63,00 96,00 160,00 3000,00 112,38
bedroom 47412 2,70 0,00 2,00 3,00 3,00 9,00 0,92
suite 47412 1,16 0,00 1,00 1,00 1,00 9,00 1,02
bathroom 47412 2,52 1,00 1,00 2,00 3,00 11,00 1,42
garage 47412 1,89 0,00 1,00 2,00 2,00 30,00 1,54
years 25226 8,35 1,00 1,00 3,00 11,00 99,00 10,28
publishment 43294 124,25 2,00 21,00 66,00 199,00 1416,00 137,59
area 47412 132,36 10,00 63,00 98,00 161,00 3000,00 117,64
priceSM 47412 5552,15 1000,00 3834,43 5186,67 684229 19844,44 2173,43
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A tabela 1 mostra os resumos numéricos usuais para descricdo das varidveis
mostradas na figura 2, mas agora sem a estratificagdo pelo tipo de imével. Além dos
indicativos de assimetria da distribuicdo, é notdvel a diferenga na quantidade de dados

validos (coluna N na tabela).

A disposicao espacial dos precos de imdveis é uma informac¢do muito relevante
para o estudo, pois indica se um componente ou uma covaridvel que captura esse
comportamento no espaco deve ser levada em consideracdo. A figura 3 mostra que o
preco por m? é maior em apartamentos®, corroborando com o que foi visto na figura 2.
Além disso, observa-se que os pregos mais baixos ocorrem na periferia da cidade. Uma
mancha mais avermelhada chama a atenc¢do na regido de divisa do bairro Umbaréd com

o Campo de Santana, porém nao foi encontrada uma explicacdo para esse fato.

Apartamento

Casa

Almirante Tamandaré

X
PR

Almirante Tamandaré

X
PR

2544,

-25,51

)

Latitude

Araucdria Araucdria

-25,6 1

Fazenua Rio
Grande

-49,2

-4é,4
Longitude

-49,4 -49,3

= AtéR$383443 = R$383443até R$6842,2 = AcimadeR$ 68422

Figura 3 - Mapa mostrando o fatiamento do prego por m? (calculado com base nos
quartis da distribui¢do marginal) estimado pelo método de ponderacao pelo
inverso da distancia (IDW) no territério da cidade de Curitiba.

3.2 Mineracao de Texto

A mineracdo de texto consiste em utilizar um conjunto de ferramentas para

analisar uma colecdo de documentos, a fim de extrair alguma informacdo dos dados

3 O primeiro item da legenda indica o valor ao qual 25% dos dados sdo menores. O segundo indica a
faixa de valores em que se encontram os precos por m? de 50% (do segundo ao terceiro quartil) dos
iméveis. J4 o terceiro item da legenda indica o valor do m? ao qual 25% dos iméveis sdo mais caros.
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textuais por meio da identificacdo e exploragcdo de padrdes (FELDMAN; SANGER,
2007).

3.2.1 Definicoes e Conceitos

Como em qualquer campo de estudo, ha algumas terminologias especificas da

mineracdo de texto:

* Documento: entende-se como qualquer registro de informacdo em texto.
¢ Corpus: é uma cole¢do de documentos.

* Termo: é uma tnica palavra, ou um conjunto de palavras, selecionada diretamente
do corpus por uma metodologia de extracdo (FELDMAN; SANGER, 2007).

* Vocabulério: é um conjunto de termos.

¢ Token: é uma unidade de texto dotada de significado (e.g. uma palavra) que se
tem interesse em utilizar para a andlise (SILGE; ROBINSON, 2017).

* Tokenizagdo: é o processo de dividir o texto em tokens (SILGE; ROBINSON, 2017).

¢ Stop words: sdo palavras que ndo acrescentam informacdo na andlise, como pala-
vras muito gerais (e.g. artigos, preposigdes, conjuncdes, ...) ou palavras utilizadas

em grande parte dos documentos do corpus.

* Stemming: consiste em transformar as formas variantes de uma palavra em
uma representa¢do comum (HUYCK; ORENGO, 2001), atil para a eliminagédo de

variagoes de escrita devido a inflexdes de género, nimero (plural) e grau.

3.2.2  Vector Space Model (VSM)

Como os algoritmos de aprendizado nédo processam o texto na forma original, o
documento é convertido em uma representagdo mais gerencidvel, como vetor de carac-
teristicas, onde as caracteristica sdo simplesmente termos que descrevem o documento
(FELDMAN; SANGER, 2007). Portanto, a representacado algébrica dos documentos de
texto para utilizagdo em um método estatistico foi feita pelo modelo de espaco vetorial
(Vector Space Model).

Se a matriz de dados é construida de forma que cada uma de suas linhas seja um
documento e cada uma das colunas sejam termos, com o corpo da matriz representando
a frequéncia (ou uma funcdo da frequéncia) com que cada termo aparece no documento,
diz-se que os documentos sao retratados como um vetor no espago indexado pelos
termos (MANNING; SCHUTZE, 1999). Formalmente, seja um espaco consistindo de
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documentos D;, de modo que cada documento seja identificado por um ou mais termos
indexados Tj, entdo:

D; = (wp, wip, ..., wy), i=12,...,n (3.1)

onde w;; > 0 representa o peso do j-ésimo termo no documento i e { corresponde a
quantidade de termos indexados (SALTON; WONG; YANG, 1975).

Para entender melhor o conceito, a figura 4 ilustra dois documentos represen-
tados em um espacgo bidimensional, onde cada um dos eixos simboliza um termo (T;
e T;) e os documentos sdo colocados nas respectivas coordenadas de acordo com a
quantidade de vezes que o termo aparece no documento. Portanto, o peso (w;;) foi
definido como a frequéncia absoluta. Como mostra a figura 4, os documentos D e D,
sdo mais parecidos entre si, ja que as palavras que os constituem apresentam frequén-
cias parecidas. O documento D3 é pouco similar aos demais, uma vez que nele os dois
termos aparecem com uma frequéncia menor.

A matriz que representa os documentos na figura 4 pode ser construida de modo
que cada linha seja o vetor definido por 3.1, constituido de 2 termos indexados, ou seja,
t = 2. Essa matriz é chamada de matriz documento-termo:

T T

D{|10 4

documento-termo = D,| 9 7
D1 3

Inconvenientemente, a frequéncia com que cada termo ocorre em um documento
tem uma relagdo diretamente proporcional com o tamanho do documento. Por isso
sdo utilizadas fungdes da frequéncia para remover ou amenizar influéncias deste e de

outros problemas nesta forma de representagéo.

3.2.3 Escolha do método de ponderacao

A partir do momento em que a representagdo do texto de forma algébrica esta
bem definida, surge a questdo de como ponderar os termos, ou seja, qual serd a func¢do
da frequéncia utilizada como wj;.

De acordo com MANNING; SCHUTZE existem trés quantidades que sdo comu-
mente utilizadas como base para ponderar os termos: tf;;, que é a frequéncia do termo
j no documento i; df;, que é o nimero de documentos em que o termo j ocorre; cf;,

representando o ntimero de ocorréncias do termo j dentro de um corpus de documentos®.

4 Observe que a quantidde cf;, diferentemente do df;, pode ultrapassar o valor de 7, ja que um termo
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Figura 4 — Representacdo de trés documentos em um espaco de termos bidimensional.

Cada uma dessas quantidades tem suas peculiaridades e as duas primeiras sdao
largamente utilizadas, pois elas possuem interpreta¢des praticas interessantes. Quanto
maior for o valor de tf;;, maior é a probabilidade do termo descrever o documento.
Usualmente utiliza-se uma transformacao desse valor, ja que aimportancia do termo ndo
cresce de forma linear a medida que sua frequéncia aumenta (MANNING; SCHUTZE,
1999). J4 a quantidade df; pode ser considerada um indicador da qudo comum ou néo é
o termo, visto que os termos que ocorrem em todos os documentos tendem a ndo trazer
informagdo semantica relevante. Desse modo, geralmente utiliza-se uma fungdo do
inverso dessa medida chamada de inverse document frequency (idf) (SILGE; ROBINSON,
2017) que é definida pela equagéo 3.2.

. n
idf; = In <d_f]) (3.2)

Multiplicando a medida de frequéncia do termo (tf) pela fungdo definida na equa-
¢do 3.2 tem-se o tf-idf, que mensura a importancia de um termo para um documento,
levando em conta o corpus (SILGE; ROBINSON, 2017).

Sendo assim, para ponderar os termos que apareceram apos a tokenizagido da
descrigdo do antncio, foi utilizado o tf-idf normalizado pelo tamanho do documento
(I|Djl]), escrito na equagdo 3.3, de forma similar ao que foi descrito por HIEMSTRA,

que afirma que essa combinagéo gera os melhores resultados® para recuperacéo de

pode ocorrer varias vezes dentro do mesmo documento.

Apesar da afirmacéo ter sido feita nos anos 2000, a métrica é muito utilizada ainda hoje, constando,
sendo em todas, na maiorias das bibliografias de minerac¢do de texto consultadas para construgao
desse trabalho.

5
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documentos®, além de mostrar uma interpretacéo probabilistica para a funcao.

tf;; n
In | —
| D] df;

wij = tf—idfi]' = (3.3)
Ja para as tags, como elas sdo uma unidade e representam uma caracteristica
particular dos iméveis, foi utilizada a ponderagdo bindria, a qual marca somente se o

termo estd ou ndo presente no documento, como mostra a equacao 3.4.

1 se T; € D,
0 caso contrario

3.2.4 Obtencao dos Termos

Antes de extrair e ponderar os termos faz-se necessario uma limpeza nos docu-
mentos do corpus, visto que a presenca de termos irrelevantes cria dimensdes desneces-
sdrias na matriz documento-termo. Inicialmente os textos foram transformados para
caixa baixa, ja que ndo ha necessidade de considerar a capitalizacdo, além desse ser
um procedimento muito empregado. Utilizando expressdes regulares, foram também

removidos 0s acentos, a pontuagdo e os simbolos possivelmente presentes.

Como muitos dos antincios citam o bairro onde se localiza o imével, optou-se
por remover todos os nomes de bairros de Curitiba que estavam presentes no texto, ou
seja, esses nomes foram adicionados a lista de stop words. Uma lista de stop words foi
obtida de Lopes (2013), e esta também foi incrementada com palavras especificas do

contexto sob estudo, sendo ela utilizada para a limpeza do corpus (Apéndice A).

O algoritmo GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) foi utilizado
como uma forma de diminuir a esparsidade da matriz de documento-termo. Esse
algoritmo é um método de aprendizado ndo supervisionado’ que busca obter uma
representacdo vetorial dos termos presentes no corpus. A partir disso, a correlagao entre

dois termos pode ser calculada para indicar se eles sdo sindnimos.

Buscando capturar melhor as rela¢gdes entre os termos, além de preparar os
objetos necessarios para a aplicagdo do GloVe, alguns passos intermediarios foram

executados:

1. Apos a limpeza do texto (como descrito acima), ainda foram excluidas as palavras

com menos de 3 caracteres, jd que elas geralmente sdo stop words.

A recuperagdo de documentos consiste em representar a requisi¢do textual de um usudrio e, a partir
disso, retornar os documentos relevantes a pesquisa.

Sao aqueles métodos aplicados a situagdes nas quais observou-se o vetor de caracteristicas mas
nenhuma varidvel resposta associada a ele.
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2. O algoritmo RSLP (HUYCK; ORENGO, 2001) foi utilizado® para obter o sten-
ming da palavra, possibilitando que os sindnimos fossem encontrados de forma

independente das varia¢des da mesma palavra (e.g. singular e plural).

3. A matriz de co-ocorréncia de termos (TCM) foi calculada, j4 que ela é a base para
o GloVe.

O treinamento do modelo GloVe foi feito utilizando o pacote text2vec (SELIVA-
NOV; WANG, 2018), disponivel para o ambiente R (R Core Team, 2017). Desse modo,
ap6s a obtencdo da representacdo vetorial das palavras, foi montado um algoritmo para

fazer a substituicdo dos termos na base de dados:

1. Foi criada uma tabela com trés colunas: a primeira contém as palavras, a segunda
contém o stemming das palavras e a terceira é uma copia da primeira. Na tabela, a

primeira palavra é a mais frequente e a tltima é a menos frequente.

2. Para cada palavra na segunda coluna da tabela calcula-se a correlagdo desta com

as outras palavras utilizadas no treinamento do modelo’.

3. Seleciona-se as palavras que tem correlacdo maior do que 0,9 com a palavra que

estd sendo atualmente verificada no lago.

4. Se anova palavra ja apareceu anteriormente na lista, entdo substitui-se a palavra

atual da terceira coluna pela palavra na terceira coluna da ocorréncia anterior.

Todo processo descrito foi representado de forma visual e simplificada no flu-
xograma da figura 5. Essa sequencia de passos ird garantir que termos semelhantes
sejam trocados por um tnico sindnimo. Além disso, como a tabela estd organizada pela
frequéncia, espera-se que as palavras que aparecem no inicio estejam corretas, ja que
muitos antincios utilizaram das mesmas. Isso ajuda na ndo propagacdo de palavras

erradas.

Uma consequéncia interessante da utilizacdo desse algoritmo de substituigdo é
que o termo serd mantido da forma que mais aparece, por exemplo, se ele ocorre mais

frequentemente no singular isso serd propagado pelo restante da tabela.

3.3 Descritiva das variaveis textuais

Uma observagdo importante a ser feita é que as varidveis textuais mostradas

nesta secdo ja foram tratadas com os passos descritos na se¢do 3.2.4. Além disso, optou-

Pacote rslp (FALBEL, 2016).
Note que o modelo GloVe foi ajustado com base no stemming da palavra.
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se por remover as palavras que ocorrem em menos de 5 antincios (df; < 5), uma vez

que elas ndo agregam muita informacao sobre o corpus.

3.3.1 Titulo do andncio

A figura 6 mostra as 30 palavras do titulo do antincio com maior peso na represen-
tagdo ponderada pelo tf-idf. A palavra "vende" aparece seguida da palavra "residencial”,
sendo que elas sdo um reflexo dos iméveis sob estudo, ja que, como citado no inicio do

desse capitulo (capitulo 3), a base é constituida de iméveis residenciais a venda.

Grande parte dos termos que aparecem na figura 6 representam caracteristicas
do imé6vel, sendo que alguns deles aparecem de forma abreviada (e.g. dorms e apto,
que sdo abreviagdes para dormitério e apartamento). Entre as palavras mostradas, dois
termos causam estranhamento a primeira vista: "axis" e "garden". O primeiro se refere a
um nome de imobilidria (Axis 21) que "assina" os titulos de seus antincios, ja o altimo é
o nome que se da a apartamentos no térreo que possuem um quintal isolado da drea de

circulagéo.

Apb6s a troca das palavras por seus sindbnimos, o termo "dormitorio" foi subs-
tituido pelo termo "suite", mas isso ndo ocorre com sua abreviagdo ("dorms"). Isso
acontece porque ela aparece poucas vezes na descricdo do imoével (utilizada para o

ajuste do algoritmo GloVe), levando a nédo captura da relagéo.

Outro ponto interessante a ser observado é a relagdo entre as palavras "alto" e
"padrao". Nos antincios as duas frequentemente aparecem juntas na frase alto padrao,

mas o primeiro termo também faz referéncia a apartamentos em andares altos.

3.3.2 Descricao do anuncio

A descrigao do imovel é parte crucial do antincio. Nela o anunciante tem o espago
para convencer o cliente a pelo menos dar uma olhada no empreendimento. Por esse
motivo, as covaridveis geradas a partir dela foram incluidas na modelagem do preco do
metro quadrado do imével, sendo a descritiva do titulo deixado apenas como um passo

para entender melhor o conjunto de dados.

Os 50 termos da descri¢gdo do imével com maior peso pela métrica do tf-idf estdo
sendo representados na figura 7. A palavra "previo" aparece em primeiro lugar nesse

ranking, fazendo alusdo a uma frese utilizada em vérios antincios:
"[...] dados e valores sujeitos a alteragdo sem aviso prévio."

Assim como no titulo do antincio, muitos dos termos que aparecem indicam
caracteristicas do imével. Outros, bem como a palavra "previo", apontam caracteristicas

diretas do préprio antncio. Logo abaixo alguns deles sdo explicados:
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* '"visita": € uma caracteristica do antincio, que pede pra agendar a visita.

¢ "dados": é uma caracteristica do antincio, ja que o anunciante deixa um link escrito

"ver dados" para acesso as informagdes de contato.

¢ "disponibilidade": é uma caracteristica do antincio, ja que o anunciante pede ao

cliente para consultar a disponibilidade do empreendimento.

* "unidade": é uma caracteristica do antncio que esta associada a disponibilidade
("[...] consulte a disponibilidade da unidade.").

¢ "social": caracteristica do imoével, que possui "banheiro social".

* "contendo": geralmente utilizado antes de apontar as caracteristicas do imével no

anuncio.

e "face": associado a "face norte", que sdo apartamentos que, por estarem localizados

no sul do pais (Curitiba), pegam mais sol durante o dia.

e "total": faz referéncia a 4rea total do imével.

E importante evidenciar que as palavras "cozinha" e "banheiro" foram classifi-
cas pelo algoritmo como sindnimos pois frequentemente aparecem dentro do mesmo
contexto. Apesar dessa troca, de forma geral o algoritmo faz um bom trabalho, uma
vez que captura bem a relagdo de grande parte dos termos, levando a uma redugdo de
28,3% no vocabuldrio (de 29114 palavras para 20876).

3.3.3 Descricao das Tags

Algumas das tags possuem informagdes mais detalhadas que outras. Um bom
exemplo é a tag "Posicdo do Apto", que especifica também qual é a posicdo do apar-
tamento em relagdo a entrada do edificio (e.g. tem a face voltada para: frente, fundos,
lateral, ...).

A tag "Andares" é a tinica na qual o anunciante é livre para compor a informacao,
que neste caso é o nimero do andar. Por esse motivo foram detectados alguns valores
errados (e.g. valores negativos). Sem a informagéo extra ela simplesmente indicaria que
o imével é um apartamento, o que ja é apontado pelo tipo do imével. Sendo assim,

optou-se por remover ela da anélise.

Na figura 8 as tags sdo apresentadas por meio de uma nuvem de palavras. Nessa
visualizagdo, tags que aparecem com fonte maior sao as mais utilizadas. Observa-se
que a tag "Churrasqueira" é a mais frequente, seguida por "Area de Servigo" e "Saldo de
Festas". Também fica claro que hé vérias delas com frequéncia muito baixa, como é o

caso da tag "Lavoura", que aparece apenas uma vez (Apéndice B).



36 Capitulo 3. Materiais e Métodos

3.4 Inclus3ao do zoneamento urbano

De acordo com o Ministério do Meio Ambiente o zoneamento urbano é um
instrumento que divide a cidade em zonas, definindo regras para o uso e ocupagdo do
solo em cada uma delas. A cidade de Curitiba é dividida em 14 classes de zoneamento,
sendo que a prefeitura disponibiliza os shapefiles'® com informagdo de zoneamento,
divisa de bairros, e outras. Desse modo, os dados foram obtidos pelo site do IPPUC
(2018), e a informagdo de zona e bairro foi anexada ao conjunto de caracteristicas dos

imoveis (zone e neighborhood, respectivamente).

Na tabela 2 estdo as porcentagens de iméveis da base de dados localizados em
cada uma das zonas, estando estas estratificadas pelo tipo de empreendimento. Observa-
se que grande parte dos iméveis estdo em zonas residenciais, seguida por setores
especiais, que sdo aqueles nos quais sdo estabelecidos critérios especiais para o uso e
ocupacao do solo, condicionais as caracteristicas do local '!. O mapa do zoneamento
urbano de Curitiba, disponibilizado pelo IPPUC (2018), pode ser visto no Anexo A.

Tabela 2 — Porcentagem de apartamentos e casas em cada zona urbana.

Zona Apartamento Casa
ZONAS RESIDENCIAIS 55,50% 76,97 %
SETORES ESPECIAIS 31,32% 9,10%
OPERACAO URBANA CONSORCIADA LINHA VERDE  4,00% 6,13%
ZONA CENTRAL 3,76% 0,13%
ZONAS DE TRANSICAO 3,41% 1,59%
SETORES ESPECIAIS DOS EIXOS DE ADENSAMENTO  1,04% 1,75%
ZONAS ESPECIAIS 0,38% 0,14%
ZONAS DE SERVICOS 0,17% 0,98%
UNIDADE DE CONSERVACAO 0,12% 0,68%
ZONAS INDUSTRIAIS 0,10% 0,05%
AREA DE PROTECAO AMBIENTAL DO PASSAUNA 0,09% 2,27%
ZONAS DE USO MISTO 0,06% 0,06%
ZONA DE CONTENCAO 0,04% 0,01%
AREA DE PROTECAO AMBIENTAL DO IGUACU 0,01% 0,14%

Ha poucos im6veis nos grupos de zonas que aparecem nas ultimas linhas da
tabela 2. Por esse motivo optou-se por criar uma nova categoria que engloba: zonas
especiais, zonas de servicos, unidade de conservagdo, zonas industriais, drea de prote¢do
ambiental do Passatina, zona de uso misto, zona de contencdo e drea de protegdo
ambiental do Iguagu. Essa nova categoria foi chamada de "OUTRAS".

10" Arquivo contendo os dados para armazenar a posigdo, forma e atributos de feicdes geograficas
(ARCGIS, ).

11" A lei municipal N° 9800,/2000 disp&e sobre o zoneamento e define o uso e ocupagao do solo para cada
uma das zonas (CURITIBA, 2015)
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3.5 Inclus3ao dos Alvaras

Nao é dificil supor que, além das caracteristicas do proprio imével, detalhes
acerca das redondezas de onde se vai morar podem ter um peso fundamental na escolha
de uma residéncia. Para mensurar essas caracteristicas, foi utilizada uma base do acervo
de dados abertos do Centro de Computagdo Cientifica e Software Livre (C3SL, 2018),
onde se encontram dados de todos os alvards comerciais da cidade de Curitiba, estejam
eles ainda em atividade ou ndo. Foram obtidos dados de 1204758 alvards, com registros
emitidos de dezembro de 1899 até junho de 2018. As seguintes informagdes constituem

a base:

* Nome empresarial;

e Data de inicio das atividades;
¢ Numero de registro do alvara;
e Nome da empresa '%;

e Data de emissdo da licenca;

* Data de expiragdo da licenga (em branco caso ainda esteja em vigor);
¢ Atividade principal do estabelecimento;

* Primeira atividade secundéria (opcional);

¢ Segunda atividade secundéria (opcional);

¢ Endereco;

¢ Namero predial;

e Unidade;

e Andar;

¢ Complemento;

¢ Bairro;

e CEP.

Alguns critérios foram adotados para filtrar os alvards:

12 Pelo dicionario de dados, disponibilizado pelo préprio C3SL, ndo consta uma diferenca entre esta
varidvel e a referente ao nome empresarial. O responsavel pelos dados foi contactado a respeito, sem
resposta.



38

Capitulo 3. Materiais e Métodos

Categoria

Palavras-chave

Alimentacdo

quitanda
mercearia
panificadora
lanchonete
restaurante
acougue
pizzaria
petiscaria

Estacionamento

estacionamento

Exercicio

natacao
musculacao
ginastica
ballet
marciais
danca

13

Saude

clinical4

Educacao

escola

creche
educacao

colegio

Tabela 3 — Relagdo de palavras utilizadas para criar as categorias de alvarés.

e Ele deve estar ativo;

* Deve ter um valor plausivel para a data de inicio de suas atividades e data de

emissao do alvarg;

e O numero do alvara deve ser diferente de zero;

* A descrigdo principal do alvara ndo pode estar em branco;

e Deve constar endereco ou CEP;

* Nao devera haver réplicas de registros. Como é muito dificil de saber qual o alvard

original no caso de um valor repetido, foi optado por remover todos os niimeros

de licenga duplicados.

Ap6s a filtragem inicial, foram definidas categorias para padronizar os tipos de

alvaras disponiveis, com base em palavras-chave. A tabela 3 demonstra essa relagéo.

13 Refere-se a Artes marciais.

14 Aponta para estabelecimentos de satide, como hospitais, que também estéo registrados como "clinicas".
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Registros cujas descri¢des de atividades, seja primdria ou secundéria, contenham
quaisquer das palavras-chave descritas na tabela 3, se mantém na base. Por fim, os

enderecos foram padronizados e utilizados para a coleta de latitude e longitude.

3.5.1 Construcdo da covariavel por kernel

Espera-se que iméveis localizados nas proximidades de estabelecimentos que
fornecem alimentagdo, servigos de satide, e outros servigos (como aqueles utilizados
para categorizas os alvards) tenham um valor de mercado mais elevado. Para que os
modelos propostos levassem em conta, de alguma forma, a quantidade de estabeleci-
mentos préximos a cada imével, foram criadas novas varidveis utilizando um método

de estimacdo de densidade por kernel.

O método consistiu em centrar uma distribui¢do normal bivariada (equagao 3.5)
na localizacdo do imoével e, a partir disso, calcular o valor da densidade das categorias
estabelecidas na tabela 3. O valor retornado pela fun¢do de densidade por kernel é
a média desses valores (3.6). Repetindo esses passos foram obtidas as densidades

estimadas para cada um dos im6veis em cada uma das categorias.

2

2
K(h|o) = _ exp 1 <@> + Htong (3.5)
27TUlatUlong 2 Olat Ulong

em que hy,; € hygp,e sdo as diferengas entre as coordenadas de um imével e um estabe-
lecimento especifico, e 0y, € Ulong Tepresentam desvios padrdo da normal bivariada e

definem até que ponto considera-se um ponto comercial préximo suficiente do imével.

n

1 j

nji3

filx) = K(hj|o) (3.6)
em que n; é a quantidade de estabelecimentos encontrados dentro da categoria j. Ja x é
um vetor bidimensional de coordenadas do imével e /;; representa a diferenca entre x e

as coordenadas do estabelecimento i da categoria j dos alvarés.

O valor da constante normalizadora (quantidade que multiplica a parcela ex-
ponencial na equagdo 3.5) faz com que a drea abaixo da curva integre 1, mas para os
propositos pretendidos ela ndo faz diferenga, j4 que suas quantidades sdo fixas para
todas as observagdes. Retirando essa constante da equagdo obtém-se um indice que
atinge o valor 1 quando todos os estabelecimentos estio no mesmo local do imével e

decai pra 0 a medida que os estabelecimentos se distanciam e se espalham pelo mapa.

Os valores de 0y, € 07, foram escolhidos de modo que eles representassem um
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raio de mais ou menos 0,5 km de distancia'®. Portanto o indice atribuido as observacdes
decai de forma que os empreendimentos com uma distancia, em relagdo ao imével,

maior do que 1,5 Km tem peso praticamente nulo.

Pela figura 9 fica claro que os alvarés estdo concentrados na regido central da
cidade, além da notavel similaridade entre o comportamento entre as categorias. Na
figura 10 observa-se que as varidveis geradas sdo altamente correlacionadas, visto que a
que medem a quantidade de estabelecimentos de satide e a que mede a quantidade de
estabelecimentos da categoria exercicio sdo as que possuem a menor correlacdo, e ainda
assim o valor estimado é de 0,87.

3.6 Modelo

3.6.1 Ajustes nos dados

Optou-se por remover as tags com frequéncia menor do que 5, por conta da
estimativa do coeficiente relacionado a elas ser muito erronea. Esse critério retirou as
tags: cachoeira, celeiro, divisorias, energia elétrica (aparentemente energia elétrica é
algo tdo trivial que ndo é informado nas tags), estacionamento, lavoura, murado, pasto,
refeitério e a tag rio.

Com relagdo as varidveis textuais, foi escolhido deixar somente as 1000 palavras
com maior soma do tf-idf por termo, pois colocando todas elas do menor para o maior
valor do somatério em um grafico, observa-se que a partir desse nimero os valores do
tf-idf tem baixa taxa de decaimento (figura 11).

3.6.2 Notacao das variadveis

Para conseguir distinguir qual a origem da varidvel, uma string foi adicionada
ao final do nome da mesma. As seguintes regras foram adotadas:

* Para as varidveis que vieram diretamente do site Imovelweb, bairro e zona, ndo
foi adicionado nada aos nomes, portanto manteve-se os mesmos nomes citados
anteriormente.

¢ Para as covaridveis geradas com a anélise textual da descritiva foi adicionado a

string "_txt" ao final do nome.

15 O centroide da cidade de Curitiba (Latitude: -25,441105 Longitude: -49,276855) foi utilizado para
calcular quanto vale 1 unidade da coordenada geografica no local. Foi encontrado que 1 unidade
de latitude equivale a aproximadamente 111,21 Km e uma de longitude 72,76 Km. A partir disso as
devidas conversoes foram realizadas.
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¢ Para as covaridveis geradas com base nas tags informadas no antincio do imével,

foi adicionado a string "_tag" ao final do nome.

* Para as covariaveis geradas a partir da base de dados dos alvarés, foi adicionado

a string "_alv" ao final do nome.

3.6.3 Remocao de covaridveis correlacionadas

As covariaveis incluidas no modelo devem ser altamente correlacionadas com a
varidvel resposta e possuirem baixa correlagdo entre elas para ndo causarem problemas
na estimagdo. Como visto na segdo 3.5.1 (figura 10), todas as varidveis construidas a
partir da base de dados dos alvaras tem forte correlacdo, o que aumenta a varidncia dos
coeficientes estimados. Ademais, é de interesse pratico remover essas varidveis do mo-
delo, ja que elas ndo agregam mais informagdo e diminuem a parcimoénia, dificultando

a interpretacdo de forma geral.

Para esse fim, foi montado um algoritmo que calcula as correlagdes e remove

variaveis a partir de um ponto de corte. Ele consiste nos seguintes passos:

¢ Calcula-se o coeficiente de correlacdo de Pearson (3.7) entre cada uma das varia-
veis independentes e a dependente. No caso em que o calculo é realizado entre
a variavel dependente, que é numérica, e uma varidvel proveniente das tags

(nominal dicotdmica), esse coeficiente é chamado de correlagdo ponto-bisserial.

) = Yiea(xi —%)(yi —7)
e P K S (e 67

onde ¥ e 77 sdo as médias da varidvel x e y, respectivamente.

* Ordena-se a lista, de forma que a primeira covaridvel que aparece é a mais correla-

cionada com a resposta.

* Percorre-se a lista, sendo que em cada passo calcula-se uma medida de similari-
dade entre a varidvel atual e todas as outras que estdo abaixo dela, removendo-se

as varidveis muito similares a ela (|coeficiente| > 0, 6'°).

A similaridade entre duas varidveis numéricas ou entre uma numérica e uma

dicotomica foi calculada utilizando a correlagdo de Pearson, que é dada pela equagéo 3.7.

16 Qutros valores foram testados e verificou-se que a escolha entre esse ponto de corte ou um que
considera correlacdes mais fortes ndo mudava muito a escolha das varidveis.
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Ja entre duas variaveis dicotdmicas, foi calculado o indice de similaridade de Jaccard
(3.8).

J(x,y) = =1 (3.8)
[I(xi =1)I(y; =0) + I(x; =0)I(y; = 1) + I(x; = 1)I(y; = 1)]

Nk

~.

onde I(-) é a fungdo indicadora, que assume valor 1 quando a condicdo passada como

seu argumento é verdadeira e zero caso contrério.

3.6.4 Regressao Lasso

A regressdo lasso faz parte de um conjunto de métodos chamados de Métodos
de Encolhimento (Shrinkage Methods), nos quais se ajusta o modelo completo (com as p
preditoras) e aplica-se restri¢des nos coeficientes do mesmo, de forma que os "encolhe"
para zero (JAMES et al., 2013).

A lasso é uma técnica aplicada com objetivos similares aos métodos de sele¢do
forward stepwise, e backward stepwise, mas diferente desses, o modelo é ajustado somente
uma vez, minimizando-se a equagdo 3.9, e as varidveis selecionadas sdo aquelas em que
os coeficientes tem valor estimado diferente de zero.

p 2 p
SA(B)=)_ (yi —Bo— ), ;Bjxij> +A)_|Bjl = SOR+ AR (3.9)
/ =1 i—1

J

em que:
* SQR é a soma do quadrado dos residuos;
* R é oo termo de regularizacao;

* AR é chamado de penalidade de encolhimento (shrinkage penalty);

* A échamado de parametro de tuning e controla o impacto relativo da regularizacao

nos parametros estimados.

Quando A = 0 a equacdo restringe-se ao caso da regressao linear multipla, ao
passo que quanto maior o valor de A maior é a penalizacdo sob os valores de j, forcando
alguns deles a chegarem a zero. Usualmente, o valor desse parametro é escolhido por
meio de validagdo cruzada (cross-validation), técnica na qual o modelo é ajustado com

base em diferentes particdes da base de dados, escolhidas sistematicamente, e o erro
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quadrético médio (EQM) é calculado. Isso é feito para um conjunto de valores para A e
escolhe-se aquele que retorna o menor EQM.

A ndo ser quando A = 0, as estimativas dos coeficientes variam substancialmente
com a mudanca de escala das preditoras e, por esse motivo, recomenda-se que as
preditoras sejam padronizadas antes da aplicacdo do método, de forma que todas elas
tenham desvio padrao igual a 1.

O modelo foi ajustado por intermédio do pacote glmnet (FRIEDMAN; HASTIE;
TIBSHIRANI, 2010), utilizando a fungdo cv.glmnet, que realiza a valida¢do cruzada
10-fold por padréo e ja faz a padronizacdo das varidveis preditoras. A matriz do modelo
foi passada como a matriz de preditoras. Dessa forma também leva-se em consideracao

as variadveis categoricas, representadas como dummies.

3.6.5 Dados de treino e de validacao

Essa abordagem consiste em dividir a base de dados aleatoriamente em duas
partes. Uma delas é utilizada para o ajuste do modelo (base de treino) e outra para fazer
predicdo do modelo ja ajustado (base de validagdo). O erro quadratico médio calculado
a partir da base de validagdo fornece uma estimativa do erro de predicdao em dados
novos (dados de teste) (JAMES et al., 2013).

O conjunto de dados foi dividido de modo que 90% das observagdes ficassem
para treino (42670) e 10% para a validagao (4742).

3.6.6 Especificacao do modelo

Os modelos propostos tem como fundamentagéo a teoria dos modelos de re-
gressdo linear multipla. Nessa familia de modelos hé a suposi¢do de que a varidvel
dependente segue uma distribuicio normal com a média y; e variancia o2 (equagéo
3.10). Portanto, a média é uma fungdo linear de um conjunto de variaveis (equagdo 3.11),

mas a varidncia do modelo é constante.

y; ~ Normal (u;, 0%) (3.10)

pi=Po+Br-x1+...+Bp-xp (3.11)

Para estimacdo dos coeficientes é utilizado o método de minimos quadrados
ordindrios, que no caso do modelo normal é equivalente ao método de verossimilhanca.
A funcao Im foi empregada para o ajuste e os gréaficos de diagndstico de residuos usuais
foram analisados.
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Os modelos propostos estdo definidos de forma genérica pelas equagdes 3.12
e 3.13. A varidvel resposta estd transformada pelo logaritmo natural, ja que além do
procedimento ser usual em modelos hedonicos, testes revelaram que essa transformacao
é necessdria do ponto de vista estatistico, j4 que sem ela o pressuposto de variancia

constante dos residuos nao é atendido.

In(priceSM); ~ Normal (p;, o) (3.12)

Hi=Po+ ) Bj-xij+) Bj-x_tag;+ ) Bj-x_alvy+}y B x_txt (3.13)

jel j€] jeK jeL

em que I, ], K e L sdo, respectivamente, o conjunto de indices das varidveis originais
(coletadas diretamente do site) em conjunto com o bairro e a zona em que o imével se
encontra, das tags, das varidveis construidas com base nos alvards dos comércios e das

baseadas na descrigéo.

3.7 Andlise de Componentes Principais

E um método que visa explicar a estrutura de variancia e covariancia de um
vetor aleatério, formando novas varidveis, que sdo combinagdes lineares das varidveis
originais, chamadas de componentes principais (MINGOTI, 2005). Os componentes
sdo ndo correlacionados, sendo que o primeiro componente captura a maior parte da
variagdo nos dados, o segundo componente captura a segunda maior e assim por diante.
Desse modo, pode-se obter uma reducdo no ntimero de varidveis originais, ja que os
primeiros componentes podem explicar grande parte da variacdo, ndo sendo necessario

a utilizagdo dos demais.

A extragdo dos componentes principais é usualmente feita com base na matriz de
correlacdo, o que remove a influéncia da escala da varidvel no resultado obtido. Como
produto da aplicacdo do método, tem-se as cargas (loadings), que sdo os coeficientes da
combinagdo linear para cada um dos componentes, além da porcentagem da variagdo
total que é explicada pelo mesmo.

Esse método foi aplicado no conjunto de varidveis derivadas dos alvaras co-
merciais, com o objetivo de verificar se hdvia a necessidade de utilizar a categorizagdo

proposta na tabela 3.
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3.8 POS tagging

O ambiente R (R Core Team, 2017) possui diversas ferramentas para auxiliar na
andlise de texto e, entre elas, estd o pacote udpipe (WIJFFELS, 2018), que faz interface com
o software livre UDpipe (STRAKA; STRAKOVA, 2017) que possui uma implementacao
do POS tagging (Part of speech tagging), sendo esse um software que 1é um conjunto de
texto e classifica cada um dos fokens na sua respectiva classe gramatical. O pacote ja
fornece um conjunto de modelos treinados em diferentes linguagens, de forma que o

correspondente ao portugués do Brasil foi utilizado.

O algoritmo foi aplicado aos dados da descritiva e, a partir disso, foi criada um
lista em que cada token é pareado com a classe gramatical na qual aparece com mais
frequéncia. A aplicacdo do método visa verificar, dentre as palavras que aparecem no
modelo selecionado pela regressao lasso, qual a classe gramatical mais frequente, e

quanto a inclusdo de palavras dessa classe melhora o ajuste do modelo.

Como adjetivos, substantivos e verbos qualificam o objeto descrito, espera-se

que contribuam mais para a predi¢gdo se comparado a outras classes gramaticais.
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Figura 5 — Fluxograma representando a metodologia de processamento do texto, obten-
¢do de sindnimos e regra de substitui¢do de palavras.
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Figura 6 — Representagdo das 30 palavras do titulo do imével com maior peso segundo
a métrica do tf-idf.
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Figura 7 — Representacdo das 50 palavras da descrigdo do imével com maior peso pela
métrica do tf-idf.
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Figura 8 — Nuvem de palavras mostrando as tags utilizadas para descrever o imével. O

tamanho do termo corresponde a quantidade de iméveis marcados com essa
caracteristica.
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Alimentacao Estacionamento Educacao
-25,4 -25,4 -25,41
T 255- T 255- 8 255+
-25,6 -25,6 1 -25,61
494 493 493 492 494 493 493 492 494 493 493 492
long long long
Exercicio Saude
-25,41 -25,41
B 554 B 55+
-25,6 1 -25,61
494 493 493 -492 494 49,3 49,3 -49,2
long long

Figura 9 — Indices calculados para uma malha de pontos. Quanto mais clara a cor, maior
é a concentracdo de alvards encontrados na regiao.
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J

090 0,93 0,95 oo
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Figura 10 — Correlacdo entre as varidveis que mensuram a quantidade de alvaras de
determinada categoria que estdo préximos ao imével.
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Figura 11 — Termos ordenados pelo valor do somatério do tf-idf. A linha pontilhada
representa o corte nos 1000 primeiros termos.
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4 Resultados e Discussao

Uma andlise de componentes principais foi feita nas varidveis de alvara. Observou-
se que o primeiro componente explica 94,11% da variagdo total e as varidveis que o
compOe possuem praticamente o mesmo peso, como mostra a tabela 4. Portanto, o
método de kernel foi reaplicado na base de alvards, mas agora sem a utilizacdo da
estratificagdo por categoria, criando assim a varidvel Alvaras_alv. O resultado aparece
na figura 12, em que percebe-se uma mancha mais clara no centro da cidade, similar a

vista na figura 9, representando a maior quantidade de estabelecimentos no local.

Tabela 4 — Cargas (loadings) para o primeiro componente da anédlise de componentes
principais nas varidveis de alvara.

Variavel Componente 1
Alimentacao_alv 0,45
Estacionamento_alv 0,45
Educacao_alv 0,45
Exercicio_alv 0,44
Saude_alv 0,44

Aplicando a remogdo de varidveis correlacionadas pelo método descrito na
sessdo 3.6.3, 60 preditoras foram removidas, sendo que grande parte delas provém
da descri¢do do imével englobando até mesmo nomes préprios. Dentre as remogdes
héd somente uma covaridvel relacionada as tags (Posi¢do_do_Sol_tag). Além disso, as
varidveis area e bathroom também foram removidas pelo algoritimo. A varidvel bathroom
tem correlacdo de 0,802 com a varidvel suite. Esse comportamento estd de acordo com
o esperado, uma vez que suite é definida como a integracdo de quarto e banheiro. J&
a variavel bathroom é correlacionada com o ntimero de quartos (correlagdo de 0,602),

suites (correlagdo de 0,802) e vagas na garagem (correlacdo de 0,61).

A regressdo lasso (descrita na sessdo 3.6.4) foi entdo aplicada aos dados. O
parametro A que implicou no menor EQM da validagdo cruzada foi A = 0,0004 e o
modelo ajustado nessa configuracdo tem 170 coeficientes nulos, mas 4 dos coeficientes
sado relacionados com a covaridvel que indica o bairro e, como a lasso aponta a remogao
somente desses niveis (bairro Bacacheri, Campo Comprido, Sio Miguel e Sdo Jodo), essa
varidvel tem que ser mantida. Muitas das varidveis relacionadas a coeficientes nulos
sdo da descricdo textual (84,34%), enquanto o restante delas sao das tagsl.

As bases de treino e de validacdo foram formadas por 42670 e 4742 observacdes,

respectivamente, totalizando nos 47412 iméveis que restaram apds todo o processo

1 A contagem néo estd incluindo a varidvel relativa aos bairros.
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Figura 12 — Gréafico demosntrando o valor varidvel Alvaras_alv para os iméveis da base
de dados.

de limpeza (10998 casas e 36414 apartamentos). Desse modo o modelo de regressao
foi ajustado considerando as 1096 preditoras restantes, j4 que estas, por terem sido

mantidas no modelo lasso, trazem o menor erro médio de predicdo.

Além das tags, as varidveis type, neighborhood e zone também entraram no modelo
como um conjunto de varaveis indicadoras, de modo que a categoria base da primeira é
representada pelos apartamento, da segunda pelo bairro Centro e da tltima por zonas
residenciais. A figura 13 mostra os graficos de diagnéstico para o modelo com todas
as covariaveis. O grafico (a) revela 3 observa¢des mais afastadas da nuvem de pontos,
mas mostra residuos simétricos com variancia aproximadamente constante. Os trés
pontos foram verificados e removidos, ja que o antincio possuia inconsisténcias, como a
falta de vagas na garagem e o prego bem abaixo ou acima do valor de mercado para as
caracteristicas que possuem. J& o grafico (b) mostra que a distribui¢do dos residuos tem
caudas mais pesadas do que a normal. O grafico (c) apresenta outra maneira de ver que
os residuos tem variancia constante. No (d) a distancia de Cook é mostrada, indicando
3 pontos discrepantes dos demais, apesar de eles estarem bem abaixo de 1, que é um
ponto de corte sugerido, eles foram verificados e ndo foram encontrados problemas no

anuncio.
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Figura 13 — Grafico de diagnoéstico do modelo completo.

O algoritmo de POS tagging foi aplicado ao corpus. A partir da tabela de resulta-
dos, foi atribuida a classe gramatical para cada uma das palavras que compdem a parte
textual do modelo. A tabela 5 mostra a proporcdo de palavras pertencentes a cada uma
das classes gramaticais. Observa-se que verbos (VERB) aparecem em maior proporgéao,
seguido por substantivos (NOUN) e por adjetivos (ADJ), somando 49,84% das variaveis

textuais.

Para visualizar o aumento da performance preditiva do modelo causada pela
inclusdo das covaridveis, um modelo base foi ajustado (modelo 0), contendo somente
as variaveis: type (tipo do imével), bedroom (quantidade de quartos), suite (quantidade
de suites), garage (quantidade de vagas na garagem), que sdo facilmente mensuradas
e obtidas diretamente do site (equagdo 4.1), e as outras varidveis foram adicionadas
em uma sequéncia de modelos, indo do mais simples ao mais complexo, formando o
modelo 1 (equagdo 4.2), 2 (equagdo 4.3), 3 (equagdo 4.4), 4 (equacdo 4.5) e os modelo
5.1 (equagdo 4.6), modelo 5.2 (equagdo 4.7), modelo 5.3 (equacdo 4.8) e modelo 5.4
(equacdo 4.9). Nos modelos 5.7, sendo j = 1,2, 3,4, as varidveis textuais sdo adicionadas
sequencialmente, de acordo com a seguinte ordem: primeiro adiciona-se os adjetivos,
que devem definir qualidades do imével; depois adiciona-se os substantivos, que
podem definir locais préximos; dai adiciona-se os verbos, que definem a¢des; e por fim
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Tabela 5 — Proporg¢ao das classes gramaticais das palavras incluidas como covaridveis

na parte textual do modelo.

Classe Proporgéao
Verbo 0,173
Substantivo 0,171
Adjetivo 0,155
Advérbio 0,091
Adposigdo 0,064
Auxiliar 0,060
Pronome 0,058
Determinante 0,056
Outras 0,046
Nome proprio 0,045
Numeral 0,043
Particula 0,024
Conjuncao coordenativa 0,014

as palavras pertencentes as outras classes gramaticais foram incluidas.

to = Bo + B1 - type + B2 - bedroom + B3 - suite + Py - garage 4.1)

M1 = po + Bs - zone 4.2)
H2 = U1 + Be - neighborhood (4.3)
Mz = pp+ Y _B;- x_tag; (4.4)
j€]
M4 = U3+ Z B - x_alv; (4.5)
jeK
Ms1 = s+ ), Bj-x_txt; (4.6)
je{A|ACL}
M52 = U511+ 2 Bj - x_txt; 4.7)
je{N|NCL}
Ms3 = pso+ Y, Bj-x_txt (4.8)

je{vVIvcL}
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M54 =pso+ Y, PBj-x_txt (4.9)
je{ojocL}

em que A, N, V e O denotam o conjunto de indices para os adjetivos, substantivos,
verbos e outras classes, respectivamente.

Tabela 6 — Performance dos modelos na base de validac¢do, considerando a proporcédo de
variagdo explicada (R?), a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) e o Erro
Absoluto Médio (EAM) do modelo com a resposta em escala log e em reais.
A coluna de melhora refere-se a porcentagem de diminui¢do do EAM em
relacdo ao modelo da linha anterior. Ja a tltima coluna refere-se a melhora
com rela¢do ao modelo py.

Modelo R?> REQM EAM EAM (R$) Melhora (%) Acumulada (%)

Ho 0434 0,287 0,228  1245,322 0,00%

M1 0446 0,284 0,225 1228,404 1,29% 1,29%

U2 0561 0252 0,195 1076,611 15,54% 17,03%
U3 0617 0236 0,181 1000,375 7,62% 25,95%
Uy 0,617 0,236 0,181  1000,019 0,06% 26,02%
Us.1 0,656 0,224 0,170 936,829 6,24% 33,88%
Us.2 0,670 0,219 0,166 913,338 2,42% 37,12%
Us3 0679 0,216 0,163 894,979 1,87% 39,69%
H5.4 0,706 0,207 0,156 852,312 4,74% 46,31%

A tabela 6 mostra a proporgao da variagdo total explicada pelo modelo (R?), a
raiz do erro quadratico médio e o erro absoluto médio, tanto na escala da resposta
log-transformada quanto em reais, como uma forma de avaliar a performance preditiva
do modelo aplicado na base de dados de validagdo. As ultimas colunas contém a
porcentagem de melhora em relagdo ao EAM do modelo na linha anterior e com relagdo
ao modelo y, respectivamente. Observa-se que a inclusdo do bairro causa bastante
impacto no erro de predicdo (15,54%), mas a variavel de alvard s6 reduz o EAM em
0,06%, sendo que esse efeito s6 é notado se o valor do EAM em reais for verificado
(o valor é reduzido em poucos centavos). Nota-se também que o erro de predigdo
parece pequeno se observado na escala logaritmica, mas quando observado na escala
da varidvel priceSM o modelo mais complexo leva a um erro absoluto médio de 852,312
reais. Outro ponto a se destacar é a melhora causada pela inclusdo das varidveis textuais.
Quando os adjetivos foram adicionados ao modelo houve uma redugédo de 6,24% no
EAM, sendo esta a maior redugdo dentre as covaridveis textuais. A figura 14 mostra de

forma gréfica os resultados supracitados.

A figura 15 exibe um semivariograma empirico com envelope?, calculado com

base nos residuos do modelo yi5 4. Ela mostra que o padrao espacial nao foi capturado

2 Foi utilizadas as fungdes do pacote geoR (Ribeiro Jr; DIGGLE, 2018) para o célculo.
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Figura 14 — Erro Absoluto Médio (EAM) para avaliar a performance preditiva dos
modelos propostos.

pelo conjunto de covaridveis. Pode ser que a inclusdo de outras covaridveis consiga cap-

turar essa dependéncia, ou alternativamente um modelo espacial poderia ser utilizado.
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5 Consideracoes Finais

Enquanto a coleta dos dados é uma tarefa relativamente simples, uma vez
que as ferramentas adequadas sdo utilizadas, como os pacotes que possibilitaram a
implementacdo do algoritimo de web scraping, trabalhar com esses dados ja ndo é
trivial, ja que a falta de cuidado na digitacdo do antincio dos iméveis levam a sérias
inconsisténcias, das quais as mais gritantes foram eliminadas por meio de algumas
regras, mas outras ndo tdo evidentes necessitam de algoritimos avancados para correcdo

ou eliminag¢do do dado.

Apesar da dificuldade do acesso automatizado a informacédo contida na descrigdo
do imével em texto, tanto pelos erros de escrita, quanto pela quantidade de palavras que
podem ser utilizadas para expressar o mesmo conceito, sem contar o esfor¢co que deve
ser empregado na escolha adequada da medida para os dados tornarem-se gerencidveis
do ponto de vista de modelagem, as covaridveis formadas a partir dela mostraram-
se promissoras. A utilizacdo dessas varidveis trouxe uma melhorara na performance
preditiva do modelo, de modo que o tltimo modelo apresentado, se comparado com o
modelo base, reduz em aproximadamente 46,3% o erro de predigéol.

Embora o modelo de regressdo normal com transformacao logaritmica na varia-
vel resposta seja amplamente utilizado na literatura, geralmente ndo para modelar o
preco do metro quadrado mas sim o valor do imével como um todo, 0 mesmo resultou
em um ajuste pobre para a presente aplicacdo, apresentando residuos com caldas pesa-
das. Isso impossibilita a inferéncia uma vez que a distribui¢do da varidvel resposta nao
esta bem especificada. Outro ponto é o erro de predigdo, que torna o modelo invidvel
para aplicacdes praticas. Parte do problema pode residir na qualidade dos dados, que,

como ja citado, apresentam vérias inconsisténcias.

Trés possiveis solugdes para melhoria das predigdes sdo: a utilizagdo de um
modelo geoestatistico para levar em consideracdo a dependéncia espacial entre as
observagdes; a utilizacdo de modelos mais flexiveis como os da metodologia de Modelos
Aditivos Generalizados para Locagdo, Escala e Forma (GAMLSS); ou se ainda houver
insisténcia no modelo de regressdo linear multipla, outras formas funcionais podem
ser especificadas para o modelo, o que pode melhorar a porcentagem da variacdo
explicada e as predig¢des. Alguns testes foram realizados com essa tltima opgado. Neles
foram construidos modelos incluindo a interac¢do entre o tipo de imével e as outras
covaridveis, o que aumenta a flexibilidade do modelo, ndo forcando um mesmo efeito

das covaridveis para os dois tipos de empreendimento. Naturalmente a porcentagem

1 Considerando-se o EAM como medida de erro.
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de explicacdo aumenta, ja que a quantidade de coeficientes praticamente dobra, mas as
conclusdes gerais acerca das covaridveis importantes se mantem, além de que o erro de

predicdo do metro quadrado continua maior do que 800 reais.

Como resultado geral, a engenharia de covaridveis feitas no presente estudo
pode servir como base para futuros trabalhos. Os resultados aqui apresentados mostram
que, se o objetivo for a predi¢do do prego do metro quadrado dos iméveis, modelos
diferentes devem ser investigados, como redes neurais artificiais e outros métodos de

machine learning.
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APENDICE A - Stop words

Tabela 7 — Lista de stop words obtida da internet.

1 2 3 4 5

de pelo este estejam fossemos
a pela fosse estivesse fossem

o ate dele estivessemos  for

que isso tu estivessem formos

e ela te estiver forem

do entre voces estivermos serei

da era VoS estiverem seremos
em depois  lhes hei serao

um sem meus havemos seria
para mesmo minhas hao seriamos
com aos teu houve seriam
nao ter tua houvemos temos
uma seus teus houveram tinhamos
0s quem  tuas houvera tinham
no nas Nosso houveramos tive

se me nossa haja teve

na esse Nnossos hajamos tivemos
por eles nossas hajam tiveram
mais estao dela houvesse tivera

as voce delas houvessemos tiveramos
dos tinha estes houvessem tenha
como foram  estas houver tenhamos
mas essa aquele houvermos  tenham
foi num aquela houverem tivesse
ao nem aqueles houverei tivessemos
ele suas aquelas houveremos tivessem
das meu isto houverao tiver

tem minha aquilo houveria tivermos
seu numa  estou houveriamos tiverem
sua pelos  estamos houveriam terei

ou elas estive sou tera

ser havia esteve SOmMos teremos
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APENDICE A. Stop words

quando

muito

ha

nos

ja

esta

eu

tambem

SO

seja
qual
sera
tenho
lhe
deles
essas
esses
pelas

estivemos
estiveram
estava
estavamos
estavam
estivera
estiveramos
esteja

estejamos

sao
eramos
eram
fui
fomos
fora
foramos
sejamos

sejam

terao
teria
teriamos

teriam

de

Tabela 8 — Palavras especificas adicionadas a lista de

Lista de stop words.

1 2 3 4 5

rua whatsapp bem apartamento ligue
bairro  todo area dois pra
curitiba ver imovel estar valor
mts bwc imoveis possui

av bom casa sendo




APENDICE B — Proporcdo de Tags

Tabela 9 — Frequéncia relativa de aparecimento de cada

uma das tags coletadas do site Imovelweb.

Termo n Frequéncia relativa
Divisoérias 1 0,00002
Estacionamento 1 0,00002
Lavoura 1 0,00002
Energia elétrica 2 0,00005
Pasto 2 0,00005
Celeiro 3 0,00007
Refeitério 3 0,00007
Rio 3 0,00007
Cachoeira 5 0,00012
Horta 9 0,00022
Marina 9 0,00022
Casa sede 15 0,00036
Heliponto 16 0,00039
Muro de escalada 25 0,00060
Salao de convencdes 29 0,00070
Central de limpeza e governanga 30 0,00072
Central telefonica 33 0,00080
Frente para o mar 35 0,00084
Lago 35 0,00084
Poco artesiano 36 0,00087
Casa de caseiro 42 0,00101
Car Wash 43 0,00104
Campo de golfe 46 0,00111
Lazer no Pilotis 63 0,00152
Posigdo do Apto (Meio) 64 0,00154
Cobertura Coletiva 66 0,00159
No pool de locagao 96 0,00232
Deposito 99 0,00239
Pista de Skate 103 0,00249
Geminada 122 0,00294
Quadra de squash 126 0,00304
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APENDICE B. Proporgio de Tags

Carpete

Bar na piscina

Canil

Restaurante

Pista de cooper

Cerca

Redario

Posigao do Apto
Quadra de ténis

Deck

Posicdao do Sol

Pomar

Vestidrio para diaristas
Freezer

Piso elevado

Arvores frutiferas
Aquecimento Solar
Casa de Boneca
Guarita

Centro de estética
Vestidrio

Posigdo do Apto (Fundos)
Préximo ao Metro
Office Space

Antena parabdlica
Edicula

Bar

Microondas

Quadra de futebol de salao
Sala de Massagem
Mezanino

Geladeira

Pet Care

Carpete de madeira
Posigdo do Apto (Lateral)
Pet Play

Biblioteca

Fitness ao ar livre

Gerador

130
154
155
182
195
196
196
199
200
207
207
212
223
229
235
249
286
289
293
309
313
317
327
362
367
373
395
420
431
435
447
489
537
544
552
582
616
618
678

0,00314
0,00372
0,00374
0,00439
0,00470
0,00473
0,00473
0,00480
0,00483
0,00499
0,00499
0,00511
0,00538
0,00553
0,00567
0,00601
0,00690
0,00697
0,00707
0,00746
0,00755
0,00765
0,00789
0,00873
0,00885
0,00900
0,00953
0,01013
0,01040
0,01050
0,01078
0,01180
0,01296
0,01313
0,01332
0,01404
0,01486
0,01491
0,01636
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Campo de futebol

Fogao

Depdsito no subsolo
Posicdo do Sol (Poente)
Mini quadra

Entrada lateral

Porte Cochere

Deck molhado na piscina
Adega

Varanda Fechada com vidro
Pé direito elevado

Piso de madeira

Posi¢do do Sol (Perpendicular)
Arvorismo

Forno de pizza

Estuda permuta
Ronda/Vigilancia
Posicao do Sol (Nascente)
Ocupado

Cinema

SPA

Automacdo predial
Entrada de servico
Lumindrias

De esquina

Posi¢do do Apto (Frente)
Estacionamento para visitantes
Espaco zen

Praca

Cozinha Gourmet
Solarium

Circuito de TV

Escritério

Esgoto

Permite animais

Sauna

Piscina infantil
Aquecedor

Piscina coberta

679

680

683

689

696

704

786

825

842

940

965
1056
1104
1114
1158
1230
1294
1435
1496
1558
1565
1600
1632
1708
1713
1720
1914
2007
2068
2177
2704
2730
3078
3114
3156
3272
3277
3286
3335

0,01638
0,01641
0,01648
0,01662
0,01679
0,01699
0,01896
0,01990
0,02032
0,02268
0,02328
0,02548
0,02664
0,02688
0,02794
0,02968
0,03122
0,03462
0,03609
0,03759
0,03776
0,03860
0,03938
0,04121
0,04133
0,04150
0,04618
0,04842
0,04990
0,05252
0,06524
0,06587
0,07426
0,07513
0,07615
0,07894
0,07906
0,07928
0,08046
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Area verde

WC para empregados
Quintal

Gas encanado
Lareira

Mobiliado

Jardim

Piscina aquecida
Aquecimento central
Despensa

Closet

Dependéncia de empregados

Bicicletario
Hidromassagem
Armario embutido
Cozinha americana
Sistema de alarme
Varanda Gourmet
Aceita FGTS

Ar condicionado

Piso laminado
Céameras de seguranga
Copa

Quadra poliesportiva
Brinquedoteca
Interfone

Piso frio

Area de Lazer
Lavanderia

Acesso para deficientes

Fitness/Sala de Ginéstica

Espago Gourmet
Varanda

Aceita Financiamento
Armario de cozinha
Saldo de Jogos
Piscina

Playground

Portaria 24 horas

3541
3598
3657
3669
3671
3727
3740
3778
3779
3951
4148
4166
4211
4272
4905
4907
5475
5789
5989
6047
6116
6470
6713
7184
7479
7648
7837
9063
9395
9498
9993
10048
10049
10291
10562
11461
11548
12036
12818

0,08543
0,08681
0,08823
0,08852
0,08857
0,08992
0,09024
0,09115
0,09118
0,09533
0,10008
0,10051
0,10160
0,10307
0,11834
0,11839
0,13210
0,13967
0,14450
0,14590
0,14756
0,15610
0,16197
0,17333
0,18045
0,18452
0,18908
0,21866
0,22668
0,22916
0,24110
0,24243
0,24245
0,24829
0,25483
0,27652
0,27862
0,29039
0,30926
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Portédo Eletronico
Acesso asfaltado
Elevador

Suites

Salao de festas
Area de servico
Churrasqueira

12883
17359
19058
19207
19313
22876
28363

0,31083
0,41882
0,45982
0,46341
0,46597
0,55193
0,68432
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ANEXO A - Zoneamento urbano de

Curitib
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Figura 16 — Mapa do zoneamento urbano de Curitiba disponibilizado pelo IPPUC
(2018).
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