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“Sem dados vocé é apenas mais
uma pessoa com uma opinido.”
(DEMING, William Edwards, 1945)



RESUMO

CAMARGO, Guilherme Henrique de. Classificacdo de precos de iméveis utilizando a
técnica de floresta aleatéria. 2020. 44p.Trabalho de Conclusao de Curso Bacharelado em
Ciéncia da Computacao - Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Ponta Grossa, 2020.

A precificacdo de imdveis € relevante para diversos assuntos, como investimento imobilidrio,
simulacdo e até no planejamento urbano. Sendo assim, investidores, compradores e vendedores
de imdveis sao pessoas potencialmente interessadas. Contudo a obtencao de informacdes a partir
de bases eletronicas ndo € trivial. Com isso processos para a descoberta de conhecimento foram
desenvolvidos, como € o caso do Knowledge Discovery in Databases (KDD). Este processo pos-
sui, dentre suas etapas, as etapas de Mineracdo de Dados (MD) e avaliacao do modelo gerado.
Para realizar a mineracgao € utilizado um algoritmo, que nesta aplicacdo em especifico, é a Ran-
dom Forest (RF). Para a avaliacdo, um método deve ser empregado sobre a descoberta gerada,
como a matriz de confusdo. Por sua vez a previsdo de precos pode ser um objetivo do KDD.
Comparagoes podem ser realizadas utilizando o modelo gerado pelo trabalho. Neste trabalho a
modelagem foi realizada com um conjunto de dados geogréficos, a classificacdo final sendo um
intervalo de preco.

Palavras-chave: Mineracao de Dados. Floresta Aleatéria. Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados.



ABSTRACT

CAMARGO, Guilherme Henrique de. Real estate price classification using the random
forest technique. 2020. 44p. Work of Conclusion Course Graduation in Bachelor of Science in
Computer Science — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2020.

Real estate pricing is relevant to several issues, such as real estate investment, simulation and
even urban planning. Therefore, investors, buyers and sellers of real estate are potentially inte-
rested people. Information gathering from electronic databases is nontrivial; this motivates the
development of Knowledge Discovery in Databases (KDD). This process has, among its steps,
the Data Mining (MD) and evaluation steps. To carry out mining, some algorithms are used, in
this specific application, the Random Forest (RF). For the evaluation, a method must be used
on the generated discovery, such as the confusion matrix. Price forecasting, in turn, can be a
goal of KDD. Comparisons can be made using the model generated by the work. In this work,
the modeling was performed with a set of geographic data, the final classification being a price
range.

Keywords: Data Mining. Random Forest. Knowledge Discovery in Databases.
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1 INTRODUCAO

No mercado imobilidrio a previsao de precos € interessante para compradores e ven-
dedores (YU; WU, 2016), pois auxilia na melhoria de decisdes comerciais dado o fato de que o
valor de uma regiao ou imével pode vir a ser valorizado ou desvalorizado, em funcdo de fato-
res como decisdes politicas (BERTONCELLO et al., 2019) ou indice de criminalidade contra
patrimonio (SANTOS, 2018). Previsoes de preco também sio usadas no mercado de investimen-
tos (MORO, 2017), para garantir que todo o dinheiro investido seja utilizado da melhor maneira
possivel e tenha um retorno mais provavel. Estudos referentes a mercado imobilidrio estao pre-
sentes também na drea de simulagdes urbanas (ROTH, 2019; KAMUSOKO; GAMBA, 2015;
SHAFIZADEH-MOGHADAM et al., 2017).

O aumento da utilizacdo dos meios virtuais para armazenamento, nos ultimos vinte
anos, atingiu nimeros expressivos nas dreas comercial e cientifica (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005). Os tamanhos ultrapassam os terabytes (TB) e existem grandes bases de dados referentes
a cidades e mercado imobilidrio. A andlise realizada por um ser humano seria lenta, custosa e

mesmo impossivel ao explorar um volume tao grande de dados (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

Dessa forma, recorrer a algoritmos e/ou métodos de processamento para que informa-
coes uteis sejam extraidas € essencial. Algumas técnicas incluem regressao gaussiana (CROSBY
et al., 2016) e modelos estatisticos (LI, 2016) ou Inteligéncia Artificial (IA), utilizada neste
trabalho. Em especifico, um processo de extracdo de conhecimento, denominado Knowledge
Discovery in Databases (KDD), no qual foi aplicado o algoritmo Random Forest (RF) para
precificacdo de imdveis.

Embora exista uma enorme quantidade de dados disponiveis, o que se tem na verdade é
uma escassez de informac¢des (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Os dados sdo representagdes com-
putacionais de modelos e atributos que sdo referentes a entidades reais ou simuladas, enquanto
as informagdes sao resultados de um processo computacional, como andlises estatisticas, que
dao significados aos dados ou a transcricao de alguns significados atribuidos por seres humanos
(CHEN et al., 2008).

Para realizar a extracdo de informagdes pode-se utilizar algoritmos de mineracdo de
dados presentes no processo de KDD, que baseando-se em seus resultados pode-se realizar ana-
lises dos dados, detectar irregularidades e extrair modelos, relacdes e estruturas importantes
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

E interessante que a etapa de mineracio de dados utilize grandes volumes de dados para
que ajuste seus algoritmos e faca com que as conclusdes apresentadas sejam as mais precisas
possiveis (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Porém, como na modelagem nao se tem certeza
de nada, alguns modelos com uma quantidade menor de dados ainda pode ser satisfatério. Para
a predi¢do de preco, este trabalho utilizou o algoritmo chamado RF, por trazer uma aplicacao

pouco utilizada que por sua vez se tornar um modelo de comparagdo para trabalhos futuros de
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outros autores, mas principalmente porque a RF € citada na literatura e sua aplicacdo depende
de fatores como dados disponiveis e decisdes de tratamento dos mesmos. Assim, o trabalho
teve a inteng¢do de investigar o uso da técnica em uma base de dados disponivel, verificando
dificuldades de trabalhar, taxas de acerto, possiveis desvantagens, dentre outros. E com isso,

poderiam ser testados outros métodos e feitas novas comparacoes.

A partir do estudo realizado, a previsao do preco do mercado imobilidrio podera ser
combinada a outras ferramentas, bem como uma forma de auxilio no planejamento urbano,
mercado imobilidrio e/ou de investimentos imobilidrios. Neste trabalho os dados, previamente
padronizados pelo trabalho de Roberto (2019) e devidamente tratados, foram inseridos na RF,
onde passaram pelo processo do KDD e foram analisados gerando um modelo preditivo, cuja
precisdo deste modelo foi inferida mediante um método de avaliacdo. O método de avaliagdo
utilizado foi o de matriz de confusao, responsével por aferir os acertos e erros da classificagao.

O método serd explicado com maiores detalhes no item 3.8.2.

Dessa forma, este trabalho faz parte de um conjunto de pesquisas, do qual o trabalho de
Roberto (2019) pertence e por sua vez € usado como base para este trabalho, que posteriormente

serd utilizado como base para trabalhos futuros.

1.1 OBJETIVOS

Nesta secdo serdao apresentados o objetivo geral e os especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral a classificacdo de precos de imdveis por

meio de um algoritmo de mineracdo de dados denominado Random Forest.

1.1.2 Objetivos Especificos

Definem-se como objetivos especificos deste trabalho:

* Realizar um levantamento bibliografico de trabalhos similares para estudar como outros

e até o mesmo algoritmo € utilizado em problemas parecidos ou iguais;

* Encontrar os parametros que melhor se adaptam ao conjunto de dados gerando modelos e

comparando-os;

¢ Analisar o banco de dados de imdveis obtido;



12

* Aplicar os métodos e algoritmos selecionados;
¢ Definir um critério de analise;

¢ Analisar os dados.

1.2 JUSTIFICATIVA

A previsdo de precos € relevante por ser a base de investimentos, nas questdes de com-
pra e venda de imdveis. Sendo também um auxiliador do planejamento urbano que trds como
consequéncia o decrescimento dos indices de criminalidade (CHIODI, 2016). A RF é também
realizada em diferentes situacdes, como: sensoriamento remoto (BELGIU; DRAGUT, 2016) ou
sistema de deteccao de intrusao de rede (FARNAAZ; JABBAR, 2016).

Os resultados obtidos poderao ser aproveitados em trabalhos de simulacdo e projecao
de crescimento urbano. O trabalho por sua vez teve a intencao de investigar o uso da técnica em
uma base de dados disponivel, verificando dificuldades de trabalhar, taxas de acerto, possiveis
desvantagens, dentre outras coisas. E a partir do trabalho, outros métodos podem ser testados e

realizadas novas comparagdes.

1.3  ORGANIZACAO DO TRABALHO

A organizagdo deste trabalho se da sobre os assuntos: precificacdo de imdveis e desco-

berta de conhecimento em banco de dados. Sendo composto por seis capitulos.

No Capitulo 2, o mercado imobilidrio é explorado, no qual um contexto sobre a precifi-
cacdo de imoveis € descrito, assuntos como qual sdo as formas de calcular o preco de um imével,
como os valores sdo obtidos, como os riscos sdo avaliados, apresentando equagdes matemadticas,
alguns modelos existentes para determinar o valor de um imével e por fim o que outros autores

acham sobre a precificacdo e os tipos de precificagoes.

No Capitulo 3, o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados € estu-
dado informando suas etapas e como cada uma ¢é feita, trabalhos relacionados e as consideracdes

finais.

No Capitulo 4, todos os processos realizados no desenvolvimento do trabalho sao apre-

sentados, cada um com sua particularidade e por fim as consideragdes finais do capitulo.
No Capitulo 5, os resultados da modelagem sao apresentados e brevemente discutidos.

No Capitulo 6, a conclusao do trabalho € apresentada, discutindo os objetivos e se os

mesmos foram atingidos.
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2 MERCADO IMOBILIARIO

Estudar os precos de imdveis abrange a exploracao dos riscos na predi¢ao imobilidria,
dos célculos utilizados na precificacdo, de como os precos sao obtidos, dos modelos para predi-
¢do de precos e da relevancia dos precos com os atributos relevantes. O sucesso que esse tema
vem ocasionando nos dltimos quarenta anos € incontestdvel, principalmente ao se observar os
progressos técnicos aplicados em todas as dreas adjacentes a economia financeira (WHEATON
et al.,2001). Ha riscos envolvidos na predicdao que serdo apresentados neste trabalho, cujo inte-
resse € prever com a maior precisdo possivel o valor monetério futuro de propriedades por meio

de valores anteriores.

Para calcular o preco de um imével vdrios fatores estdo envolvidos. No ponto de vista
financeiro o preco € referente ao rendimento do imdvel e sua rentabilidade total desejada (LAIA,
2007). Outro fatores como: as caracteristicas dos imoveis, a qualidade de vida nas proximidades,
a acessibilidade e as especificacdes de uso e ocupagao do solo também influenciam no valor
do imével (GOMES; MACIEL; KUWAHARA, 2012). Além desses, o bairro onde o imével
se encontra € utilizado em trabalhos para determinar o preco (FURTADO, 2011). Outra forma
de precificacdo € a feita por um corretor de imdveis profissional, na qual o profissional pode
controlar o preco com o intuito de desenvolver o processo de venda para interesse proprio, ja
que as decisOes em investimentos sao complexas e com cargas emocionais elevadas (DOROW,
2012). Além desses, modelo com pregos médios mensais de imdveis utilizando redes neurais

também € empregado (VERAS, 2019). Bem como técnicas de agrupamento (MA et al., 2020).

A obtencdo do preco pode ser feita por regressao linear, um método estatistico que rela-
ciona uma variavel alvo com outras varidveis (PEREIRA; GARSON; ARAUJO, 2012; BRASIL,
2019). Utilizando estimagao através de modelos baseados em dados, os modelos baseados em
aprendizagem de maquina (MALERE; ALMEIDA; SANO, 2019). Ou também, coletar os precos
de imoveis colocados a venda na internet (AMARAL, 2018).

Existem diversos modelos para determinagao de preco, como o cap rate ou yield, que
sdo modelos estimativos, no qual sabendo do rendimento de um imével e de sua rentabilidade
total desejada utiliza-se uma das férmulas para fazer a estimativa do preco (LAIA, 2007). A
aplicacdo da férmula cap rate para um determinado imével depende, por sua vez, da verificacao
prévia da cap rate para imdveis semelhantes, com as mesmas caracteristicas (LAIA, 2007).
Outro modelo existente € o Fair Market Value (FMV), onde uma equacao ¢ dada para formar o
preco de um imével (DOROW, 2012):

V=(SxP)+C+ (Fi+F+..+F,) 2.1)

Dos quais V' € a avaliac¢do de valor, S € o tamanho da residéncia usando como calculo o pre¢o
por metro quadrado, P é a média de preco das propriedades vizinhas, C' € o estado da casa e F'

sendo caracterfsticas significantes em comparagao as propriedades vizinhas (DOROW, 2012).
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O principal risco, e mais significante, € o futuro indeterminado, pois com ele definimos
os riscos posteriores. Economistas costumam debater este assunto (BODIE; KANE; MARCUS,
2014), porém, independente do debate entre tedricos da economia a aten¢do maior € voltada a
aferir os riscos, nao defini-los. Assim, o resultado da previsao se torna mais confidvel. Modelos
de previsdo por sua vez captam os itens temporais, que influenciam na certeza da previsdo. Essa
influéncia acontece por conta de um item interferir no outro. Uma previsao mais confidvel torna

o resultado mais provavel e por sua vez mais correto (WHEATON et al., 1999).

O célculo do risco pode ser feito por um modelo, como a Teoria da Utilidade Esperada
(TUE), que busca descrever um modelo de tomada de decisdo sobre o risco, que resumidamente
afirma que a determinacdo do valor de um item deve ser baseada na utilidade que esse item
traz (DOROW, 2012). Outros aspectos como a regido do imével e sua futura valorizagdo sdo

importantes na decisdo de investimentos (VERAS, 2019).

Trabalhos existentes de previsao de precos utilizam métodos de regressao para encon-
trar valores concretos, porém, no mundo real, a faixa de preco pode ser mais préitica (MA et
al., 2020). O processo de estimar preco € subjetivo, ja que inclui saber profundamente sobre o
comportamento do mercado em diferentes faixas de preco, locais e tipos de iméveis (VERAS,
2019).

2.1 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentou-se um contexto da precificagdo de imdveis, como sao calcu-
lados os precos, como sdo obtidos, modelos existentes para determiné-los, cdlculos dos riscos e

como outros autores entendem o processo de precificagado.

Com essas informacdes verifica-se que existem alguns atributos essenciais e que € pos-
sivel se basear em precos anteriores para estimar valores futuro. Assim como utilizar uma faixa
de preco € mais pratico e estimar preco € um processo subjetivo. Ressaltando que riscos também
estdo presentes em processos de precificacdo como esses e identificd-los pode ser interessante.

Por fim, entende-se que todo esse dominio auxiliard no processo de KDD.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, do inglés Knowledge Discovery
in Database (KDD), nada mais € do que um processo. Seu objetivo € realizar uma ou vdrias
identificagdes de padrdes ocultos. Um padrio pode ser a relevancia entre dois atributos. Padroes
previamente desconhecidos sdo interessantes para o dominio dos dados. O principal objetivo
€ que ao final das etapas do KDD esses padrdes sejam inteligiveis a pessoa que utilizar este
processo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; MARKUSOSKI et al., 2019).

A principal etapa deste processo € a Mineragdo de Dados (MD), na qual a escolha de
um algoritmo de minerac¢do € realizada. Posteriormente essa escolha resultard na concep¢ao de
um modelo que produzird padrdes anteriormente ocultos. O modelo gerado terd como propdsito
a melhor absorcdo dos fatos referentes ao conjunto de dados, a andlise do dominio e a previsao
de valor (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; MARKUSOSKI et al., 2019).

O KDD, representado pela Figura 1, € um processo iterativo e interativo, que pode ser
resumido em nove etapas que serdo descritas em detalhes nos capitulos seguintes. As etapas
sdo iterativas, ou seja, é possivel voltar a qualquer etapa em qualquer momento da aplicacao
do processo, porém, sendo necessdria a aplicacao das etapas sucessoras. A aplicacdo das etapas
posteriores a etapa que se retornou pode ser realizada ou mantida, dependendo da conclusao
do responsavel pelo processo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; MARKU-
SOSKI et al., 2019).

A existéncia de um modelo pré-definido para um conjunto de dados particular € ine-
xistente, fazendo assim a aplicacdo e reaplicacdo do processo ser realizada diversas vezes. Cada
nova rodada trard um resultado que serd definido como bom ou ruim pelo responsavel pelo do-
minio do processo (MARKUSOSKI et al., 2019).

Pela inexisténcia de um modelo pré-definido, ou seja, por ndo dispor de férmulas ou
regras exatas para cada uma das etapas, o processo € intuitivo com base na andlise das respostas
em cada modelo realizado. Dominar o processo € essencial, pois quando se sabe o que se possui,
na questdo de dados, e em qual objetivo se quer chegar, a realizacdo de um modelo ideal é mais
provavel (MARKUSOSKI et al., 2019).

O KDD possui algumas abstracdes, como apresentado na Figura 2, real¢cando a questao

Figura 1 — Passos do processo de KDD

‘ el Pre- . Trans- MData Interpretation/
| Selection processing ormatlon ining Evaluation V)
) e F oy | i, fi Y\ (/.Y

I Target I Preprocessed Transformed Patterns I Knowledge

Data Data Data

Data

Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)
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Figura 2 — Etapas operacionais do KDD
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Fonte: Goldschmidt e Passos (2005)

de ndo haverem padrdes especificos para a busca de conhecimento, levando a abstragdes dos
processos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Como pode ser observado na Figura 2, alguns dos passos existentes no KDD sao reu-
nidos em outros passos fazendo com que o processo padrao do KDD seja realizado em etapas

menores.

3.1 TIPOS DE DADOS E VARIAVEIS

Os dados possuem classificacdes dependentes de seus aspectos ou da natureza da infor-
macao. O primeiro aspecto € referente a representacao dos valores, denominado tipo de dado.
Tal aspecto indica quais as maneiras de informar como as varidveis, ou atributos, do conjunto
ao qual se estd manipulando estdo armazenadas. O segundo aspecto € referente a natureza da
informacao, também chamado de tipo de varidvel. Ele € representado por varidveis quantitati-
vas, subdividas em discretas ou continuas, e qualitativas, subdivididas em nominais ou ordinais
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005), apresentadas visualmente na Figura 3.

As varidveis entdo, podem ser classificadas em (PYLE, 1999):

* Nominais — Sdo varidveis que ndo podem ser mensuradas quantitativamente, mas sim de
forma categdrica. Nao existe ordenagdo, apenas uma rotulagdo dos dados. Alguns exem-
plos deste tipo de dado ocorrem nas classificagdes de: sexo, cor dos olhos, dependente ou

ndo, dentre outros;

* Ordinais — Sao varidveis categoricas que possuem uma ordem, porém nao € possivel quan-
tificar a diferenca entre elas. Alguns exemplos sdo niveis de escolaridade, classes sociais,

dentre outros;

* Discretas — Sdo varidveis que representam um conjunto inteiro finito ou enumeravel de

valores, que representam uma contagem. Alguns exemplos sao ndmero de falhas em equi-
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Figura 3 — Tipos de variaveis

Variavel

Qualitativa Quantitativa

AN N

Nominal Ordinal Discreta Continua

Fonte: Autoria Prépria

pamentos, quantidade de clientes de um servico, dentre outros;

* Continuas — Sdo varidveis que possuem valores reais expressos por intervalos abertos ou

fechados. Exemplos de varidveis continuas sdo: peso, altura, massa, dentre outros.

3.2 AQUISICAO DOS DADOS

Os dados deste trabalho foram obtidos por meio da extra¢ao de antncios de venda de
imoveis em sites de imobilidrias em uma cidade, no Parand, a aproximados 115 quildometros de

distancia de Curitiba denominada Ponta Grossa representada pela Figura 4.

A aquisicao dos dados € um assunto que geralmente estd incluso no processo do KDD,

mas neste trabalho foi tratado separadamente por outro trabalho Roberto (2019).

Para tal extragdo foram utilizados trés sites imobilidrios, Conceito Imdveis, Procure
Imével e Tavarnaro, por serem os lugares em que existe uma maior quantidade de anidncios.
Todos os antncios de venda foram selecionados um a um e, utilizando um seletor. Retiraram-se
as informagdes, ou caracteristicas, do imével de dentro do cédigo HyperText Markup Language
(HTML). Com o resultado dessa extracao tais informacdes foram utilizadas para procurar no ma-
peamento colaborativo denominado OpenStreetMap (OSM). Posteriormente essas informagoes
passaram por tratamentos, descritos em Roberto (2019), que disponibilizaram 65.909 registros,
no formato Tab-Separated Values (TSV). Este conjunto possuindo 14 atributos, apresentados

nos proximos itens. Alguns registros sao apresentados pela Figura 5.
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Figura 4 — Visio da cidade de Ponta Grossa
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3.3 DOMINIO DE APLICACAO

O passo de preparacio do processo de KDD acontece quando o dominio da aplicacdo
¢ entendido e desenvolvido, isso € necessdrio para que se compreenda os dados sendo utilizados
(MARKUSOSKI et al., 2019).

Este € o responsdvel por auxiliar o compreendimento do cendrio que dard o curso das
medidas a serem tomadas nos passos posteriores, assim como a selecao dos dados que sao defi-
nidos como essenciais, quais pré-processamentos e transformagdes serdo realizados nos dados
dependendo do algoritmo ou algoritmos selecionados para o passo de mineracdo de dados e
posteriormente quais métodos de avaliacdo serdo realizados (MARKUSOSKI et al., 2019).

Os responsdveis pelo processo de KDD estarao incubidos de entender e determinar as
finalidades do usudrio final, bem como o ambiente onde todo o processo acontecerd. Geralmente
os responsdveis sao pessoas que dominam o conhecimento sobre o cendrio dos dados (MAR-
KUSOSKI et al., 2019).

O KDD, por ser um processo interativo e iterativo, tem como adjunta a possibilidade



Figura 5 — Registros com os atributos principais

data

valor

latitude

longitude

bairro

09/02/2013

1700000

-251.004

-501.582

Centro

09/02/2019

165000

-260 925

-501.608

Centro

09/02/2013

950000

-250.833

-501.605

Jardim Carvalho

09/02/2019

550000

-2571.118

-501.618

Oficinas

09/02/2013

175000

-250.907

-501.414

Uvaranas

09/02/2013

5250000

-250 655

-501.592

Orfds

09/02/2019

185798 .4

-260 974

-501.539

Centro

09/02/2013

4000000

-25. 113

-501.748

Estrela

09/02/2019

1100000

-260 807

-501.831

Mova Russia

09/02/2013

334000

-251.007

-501.775

Honda

09/02/2013

365000

-251.108

-501.715

Estrela

09/02/2019

190000

-250 569

-501.502

Centro

09/02/2013

530000

-250 734

-501.574

Jardim Carvalho

09/02/2019

345000

-250 829

-501.573

Jardim Carvalho

09/02/2013

330000

-250 594

-501.675

Centro

09/02/2019

325000

-260 891

-501.502

Uvaranas

09/02/2013

950100

-251.119

-501.618

Oficinas

09/02/2013

1340000

-250 816

-501.677

Orfds

09/02/2019

160000

-260 934

-501.616

Centro

09/02/2013

1800000

-251 121

-501.509

Oficinas

09/02/2019

200000

-261.046

-501.257

Uvaranas

09/02/2013

550000

-250 974

-501.601

Centro

09/02/2013

1150000

-250.818

-501.775

Mova Russia

09/02/2013

578000

-250.789

-501.544

Jardim Carvalho

09/02/2013

2080000

-250 928

-50.167

Centro

09/02/2019

530000

-251 121

-501.509

Oficinas

09/02/2013

384000

-250 962

-501.636

Centro

09/02/2019

195000

-260.979

-501.732

Honda

09/02/2013

1100000

-251.119

-501.618

Oficinas

Fonte: Autoria Propria
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de retornar a esta etapa e rever todas as conclusdes (MARKUSOSKI et al., 2019).

Neste trabalho o cendrio foi estudado e demonstrado no capitulo 2. A finalidade deste
processo € precificar os iméveis. O ambiente onde o processo ocorrerd, um software, € chamado
de RapidMiner. Este programa de ciéncia de dados fornece diversas funcionalidades, como: pre-
paracdo de dados, aprendizado de maquina, aprendizado profundo, mineracao de texto e andlise
preditiva. Portanto, o software foi totalmente preparado para o conjunto de dados selecionados

juntamente com o planejamento de todo o processo de KDD.

3.4 SELECAO DOS DADOS

O passo de sele¢do e criagdo do conjunto de dados, do KDD, acontece ap6s identifica-
dos os propdsitos e afins ja apresentados no item anterior. Os dados que serdo utilizados deverao
ser selecionados neste passo. Para que a sele¢do seja finalizada € necessério que os dados sejam
analisados. Se determinado que o conjunto necessita de mais dados, ou seja, € necessario juntar
dados de outros locais, isso serd resolvido neste estdgio. Além dos dados a serem considerados,
os atributos vistos como relevantes também sao selecionados neste processo (MARKUSOSKI
etal., 2019).

Esta etapa tem um valor muito relevante para a mineracdo de dados, pois um determi-
nado conjunto de dados escolhido pode ajudar ou atrapalhar todo o KDD, por ser a fonte de toda
a estruturacao dos modelos (MARKUSOSKI et al., 2019).

Os dados podem ser unidos por jungdo direta, na qual todos sdo incluidos da mesma
forma que sdo adquiridos, ou seja, sem uma andlise prévia para verificar como os atributos e
dados serdo tteis no processo. Outra unido que pode ser realizada € a por jungdo orientada, em
que os dados e seus atributos sdo selecionados em conjunto com um especialista em KDD ou
especialista do dominio (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Uma das tarefas da sele¢do € a reduc¢do de dados verticais, na qual a escolha de uma
das combinag¢des disponiveis, deve ser realizada de forma que o menor ndmero de atributos seja
utilizado e a maior consisténcia seja persistida. O principal dilema envolvido nesta escolha € que
quanto maior for n, maior serd o nimero de combinagdes possiveis. Para conseguir uma reducao
ha a possibilidade de realizar a eliminagdo direta de atributos, que tem como requisito tinico e
essencial que a pessoa que for realizar tal eliminacao tenha o maior conhecimento possivel sobre
0 dominio (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A eliminagdo em questdo, por sua vez, possui duas heuristicas que podem ser utilizadas
para a execucdo da mesma, uma de remoc¢ao de atributos com valores constantes, pois valores
que nao se alteram ndo apresentam utilidade para o KDD; e a outra de remocao de atributos que
sejam identificadores, como cédigo de um determinado item, que ndo sdo Uteis para 0 processo
por buscar-se a generalizacdo e nao a especificacdo dos dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
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2005).

3.5 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento € a parte do processo de KDD em que os dados passam por adap-
tacOes e aprimoramentos. Os dados nesta etapa passam por tratamento de falhas, como preen-
chimento de informacdes ausentes, remocdes de ruidos ou dados atipicos, denominados outliers
(MARKUSOSKI et al., 2019).

As opgoes realizadas nesta etapa vao de métodos brutos, em que a prépria percepgao da
pessoa que estd realizando o modelo € levada em conta, até métodos estatisticos ou a aplicacao de
algoritmos de MD para o preenchimento dos mesmos. As decisdes do que utilizar e como utilizar
sempre ficardo a cargo da pessoa que estiver modelando todo o processo de KDD, portanto, ficard
a ela a opcao de qual metodologia utilizar (MARKUSOSKI et al., 2019).

3.5.1 Limpeza dos Dados

O passo de limpeza resume-se ao tratamento de todas as informagdes que possam pre-
judicar a modelagem de alguma forma, por exemplo, baixa consisténcia, erros, ruidos, valores
desconhecidos e afins (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Suarealizacao se justifica no aperfeicoamento do conjunto de dados para que nao ocorra
o denominado GIGO (Garbage in, Garbage out) e para que a execucao dos algoritmos de MD
nao seja lesada. Ressalta-se que a atuac@o de especialistas € uma 6tima escolha. Um exemplo
simples na limpeza dos dados € a definicdo dos valores minimos e mdximos do atributo, fa-
zendo com que todos os dados que possuirem valores fora deste intervalo estabelecido sejam
descartados pelo fato de serem outliers (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A eliminacido de dados com informacdes ausentes € uma das subtarefas do processo
de limpeza de dados, em que valores faltantes podem existir, e caso existam, os dados que nao
possuirem os atributos considerados relevantes sdo tratados com um dos meios possiveis para
que nao hajam problemas futuros (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Alguns dos meios utilizados podem ser desde preenchimento manual, que requer muito
tempo e recurso, até os preenchimentos pela utilizacdo de estatistica ou de métodos de MD
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
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3.6 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A etapa de transformacdo de dados serve para adaptar os dados originais de maneira
que possam ser manipulados dentro da MD. Por exemplo, um intervalo continuo de valores
pode ser particionado para definir categorias, necessdrias para construir uma arvore de decisdo.
Uma vez que esse tipo de modificacao altera os resultados, pode ser necessdrio testar diferentes
transformacdes de dados conjuntas buscando melhorar as conclusdes do processo de mineragao.
Esta secdo mostra diferentes possibilidades de transformacao de dados, explicando porque elas

sa0 necessarias e como podem ser aplicadas (MARKUSOSKI et al., 2019).

3.6.1 Agregacdo

A agregacdo € responsdvel por juntar dados ou até mesmo atributos afim de diminuir
o conjunto e manter uma qualidade aceitdvel das informagdes, ou algumas vezes perder alguns
detalhes que as vezes podem nem alterar a qualidade dos resultados dados pelo modelo (GOLDS-
CHMIDT; PASSOS, 2005).

3.6.2 Normalizacdo

A normalizacao € uma forma de representacdo que ajusta proporcionalmente os valores
de um atributo em um intervalo. Por exemplo, um atributo que tem valores de 0 até¢ 10.000 pode
ser ajustado em um intervalo de -1 a 1 (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Existem diversos métodos para realizar a normalizagdo, os quatro principais sdo (GOLDS-
CHMIDT; PASSOS, 2005):

» Z-Transformation, também chamado de normalizacao estética, em que subtrai-se a média
dos dados de todos os valores e os divide pelo desvio padrao. A distribui¢c@o entdo € fina-

lizada com uma média igual a zero e uma variacdo igual a um. Sendo a equacdo dada por:

/

v = (z—p)fo G.1)

No qual z’ é o novo valor, x € o valor atual, i € a média e o € o desvio padrio.

* Range Transformation normaliza todos os valores em um intervalo especificado pelo mo-
delador, e, posteriormente os dados sdo ajustados a este intervalo. Sua equacdo se dd da

seguinte forma:

Q?l = (1: - xmm)/(xma:p - xmm) (32)
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Dos quais x’ € o novo valor, = é o valor atual, x,,;, ¢ o menor valor do intervalo e z,,,, €

o maior valor do intervalo.

* Proportion Transformation realiza a normaliza¢do de maneira que cada valor de um atri-
buto € dividido pela soma total de valores desse mesmo atributo. Assim, expressa-se na

seguinte equacao:
Xz

Z?:l @i

Do qual x é o valor de um atributo, X € o conjunto de valor de um atributo, n € a quantidade

e X, (3.3)

de valores de um atributo e a; € o valor de cada atributo.

* Interquartile Range em que utiliza-se do intervalo interquartil. Esse intervalo se dd na
diferenca entre o primeiro quartil (25%), chamado de quartil inferior e o Ultimo quartil
(75%), denominado quartil superior. Na normalizacdo os dados sdo classificados obtendo
o primeiro ou dltimo quartil dos dados restantes. O quartil do meio (50%) € o valor que
separada os valores classificados pela metade. Para realizar a normalizacao entao, utiliza-
se o valor do ultimo quartil subtraindo com o valor do primeiro quartil. Sua equagao se da

pela seguinte forma:
IQR = Q3 — Q1 (3.4)

No qual /Q R é o valor, Q3 é o valor do dltimo quartil e ), é o valor do primeiro quartil.

3.6.3 Codificacao

A etapa de codificagdo é responsavel por refatorar os dados de uma forma que sejam
melhor interpretados em todo o processo subsequente do KDD. Algumas limitagdes de algorit-
mos especificos de MD podem fazer com que a codifica¢do se torne uma etapa obrigatdria. Por
exemplo, algoritmos que ndo conseguem tratar dados categdricos, como o caso das RNAs, pre-
cisam imprescindivelmente do apoio da codificacdo. A forma como a codificacdo serd realizada
também € importante no momento em que ha a busca por conhecimento. Existem dois tipos
de codificagdo, o primeiro apresentado pela conversao dos dados categdricos em numéricos € o
segundo, inverso do primeiro (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

3.6.3.1 Discretizacdo

A discretiza¢do, uma forma de codifica¢cdo numérica para categdrica e que também &
denominada mapeamento em intervalos, € a etapa na qual os valores numéricos sao convertidos
em intervalos. Tais intervalos podem ser de comprimentos definidos pelo responsavel pela mo-
delagem, de comprimentos iguais ou até por meio de agrupamento (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).
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3.6.3.2 Representacdo Discreta Padrao

Nesta representacao os valores categdricos sdo associados a valores discretos de 1 até
N (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

3.6.4 Filtering de Texto

A etapa de filtering se torna responsdvel por remover todos os caracteres de pontua-
¢do, apesar desses caracteres terem a possibilidade de alterar o sentido da palavra, geralmente o
sentido como um todo € mantido (HACK et al., 2013).

3.7 MINERACAO DE DADOS

A etapa de mineragdo, em que foram processadas todas as etapas anteriores do KDD,
¢ segmentada em trés subetapas: definir a tarefa, escolher o algoritmo e mineracao de dados
(TENFEN, 2003; MARKUSOSKI et al., 2019).

Na primeira subetapa, de defini¢dao da tarefa, € determinada a tarefa de mineracao de
dados, com base nos objetivos e nas etapas anteriores do KDD. Existem dois objetivos na MD,
a selecdo de um exclui o outro, sdo eles: a previsdo chamada de MD supervisionada, em que
ha uma classe alvo; ou a previsdo denominada de MD ndo supervisionada, na qual se infere
sobre um dominio. As técnicas de mineracdo de dados por sua vez utilizam a aprendizagem
indutiva, em que a modelagem ¢é realizada a partir da generalizacdo de dados de treinamento.
Tal aprendizagem € utilizada pois, em sua esséncia, 0 modelo ja treinado poderé ser utilizado
com dados desconhecidos, ou seja, dados novos (MARKUSOSKI et al., 2019).

A segunda subetapa, responsdvel pela escolha do algoritmo, € uma etapa estratégica, ja
que a tdtica foi escolhida, os dados estdao formatados, supostamente, da melhor maneira. Nesta
subetapa a compreende-se das melhores circunstancias nas quais determinado algoritmo € mais
apropriado, para assim se tornar um candidato. Os algoritmos de mineracdo de dados possuem
particularidades, como ter suporte a determinados tipos de dados que outros algoritmos nao

tenham, serem supervisionados ou ndo, dentre outros parametros (MARKUSOSKI ez al., 2019).

A terceira, e ultima, subetapa trata da implementacdo ou utilizacao do algoritmo sele-
cionado. A modificacdo dos parametros do algoritmo pode ser realizada inimera vezes até que
o resultado seja o mais satisfatério possivel (MARKUSOSKI et al., 2019).



25

3.7.1 Tarefas de Mineragcao de Dados

As tarefas sao divididas em cinco principais, cada uma com seu objetivo especifico,
na qual uma serd escolhida com base em seu objetivo principal. As divisdes sdo mostradas no
Quadro 1.

Com o objetivo de precificacdo, juntamente com as informagdes fornecidas pelo Qua-
dro 1, a tarefa € escolhida. As tarefas podem ser confusas caso ndo sejam totalmente conhecidas.
Com o objetivo de precificagdo a tarefa a ser utilizada serd classificag¢do, pois a previsao se dara
por intervalos de precos e ndo um prego especifico. O resultado da classificacdo por sua vez
pode ser utilizado no auxilio de itens referentes ao mercado imobilidrio ou na comparagdao com

outros métodos.

3.7.2 Técnicas de Mineragao de Dados

As técnicas sdo primeiramente filtradas com base na tarefa definida, pois cada técnica
possui sua singularidade. Posteriormente, com base no dominio e na preferéncia do modelador
a técnica € finalmente definida. O Quadro 2 apresenta algumas das técnicas de mineracao de

dados, uma breve descri¢cdo das mesmas e a quais tarefas elas estdo associadas.

Este trabalho se concentrou no uso de drvores de decisdo, mais especificamente em RF,
buscando confirmar a adequag¢do do modelo em questdo aos dados dispostos, e assim, criando
uma base inicial para comparacao futura com outras técnicas. Portanto, deixando para trabalhos

futuros o uso de outras técnicas e comparagdes entre elas.

3.7.3 Arvore de Decisio (AD)

Arvore de decisao (AD) € uma opcao interessante para classificacdo e uso posterior
como modelo de comparacdo, gracas a sua grande utilizac@o para tal tarefa. Para uma maior
compreensdo deste tipo de modelagem, segue abaixo algumas informacdes essenciais, junta-

mente com uma ilustracdo, Figura 6.

Os n6s de uma arvore podem ser representados como o comeco de ramos. Em uma ar-
vore de decisdo existem trés tipos de nds. O nd raiz, representando um teste sobre um atributo que
resultard na ramificacdo de dois ou mais nds respectivamente exclusivos. O(s) nd(s) interno(s),
representando o restante dos testes sobre atributos disponiveis, ou até mesmo algum atributo ja
utilizado. O(s) n6(s) folha, que resulta(m) em uma classe — por se tratar de classificagdo — deri-
vada do conjunto de condic¢des selecionadas dos nds anteriores ao n6 folha (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005; SONG; YING, 2015).



Quadro 1 — Tarefas realizadas por técnicas de mineracio de dados

(ou Regressao)

valor para alguma varidvel
continua desconhecida.

Tarefa Descricao Exemplo
Usada para construir um . .
P . Classificar pedidos de
modelo para ser aplicado a 4
- . crédito.
dados nao classificados a .
. Esclarecer pedidos de
. ~ fim de categorizar dados
Classificagdo . seguros fraudulentos.
em classes, com o objetivo ,
. Identificar a melhor forma
de relacionar a classe alvo
. ) de tratamento de um
a um conjunto de atributos aciente
dos dados. P '
Estimar o nimero de
filhos ou a renda total de
uma familia.
Estimar o valor em tempo
de vida de um cliente.
‘ . Usada para definir um Estimar a probabilidade
Estimativa de que um paciente

morrera baseando-se nos

resultados de diagndsticos
médicos.

Prever a demanda de um

consumidor para um novo
produto.

Associagao

Usada para determinar
quais itens tendem a ser
adquiridos juntos em uma
mesma transagao.

Determinar que produtos
costumam ser colocados
juntos em um carrinho de
supermercado.

Segmentacgdo
(ou Clustering)

Usada para particionar
uma populagdo
heterogénea em vérios
subgrupos ou grupos mais
homogéneos.

Agrupar clientes por
regido do pais.
Agrupar clientes com
comportamento de
compra similar.
Agrupar secoes de
usudrios web para prever
comportamento futuro de
usudrio.

Sumarizagao

Usada com diferentes
métodos para encontrar
uma descri¢do compacta
para um subconjunto de
dados.

Tabular o significado e
desvios padrao para todos
os itens de dados.
Derivar regras de sintese.

Fonte: Adaptado de Dias (2002)
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Quadro 2 — Técnicas de mineracio de dados

Técnica

Descricao

Tarefas

Descoberta de Regras de
Associacao

Utilizada para estabelecer

uma correlacdo estatistica

entre atributos de dados e
conjuntos de dados.

Associacao

Arvores de Decisao

Utilizada para realizar a
hierarquizacao dos dados,
baseada em estdgios de
decisdo (nds) e na
separacado de classes e
subconjuntos.

Classificacao
Regressao

Raciocinio Baseado em
Casos ou MBR

Utilizado para estabelecer
uma hierarquia de
semelhanga, baseada no
método do vizinho mais
proximo, combinando e
comparando atributos.

Classificacao
Segmentacgdo

Algoritmos Genéticos

Utilizados para busca e
otimizacao, inspirados na
Teoria da Evolugdo, onde

a cada nova geracao,
solucdes melhores tém
mais chance de terem

“descendentes”.

Classificagdo
Segmentacdo

Redes Neurais Artificiais

Utilizadas na busca de
conhecimento,
inspirando-se na fisiologia
do cérebro, sendo
resultante por meio do
mapa das conexoes
neurais e dos pesos das
mesmas.

Classificacao
Segmentagdo

Fonte: Adaptado de Dias (2002)
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A conexao entre nés se da pelos denominados ramos. Cada ramo por sua vez repre-

senta uma decisao realizada por uma condicao ‘““se-entdo”, por essa razdo a drvore de decisdo é

facilmente implementada (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; SONG; YING, 2015).

Para criar uma AD particiona-se de forma recursiva o conjunto de dados de treinamento

até que as amostras fiquem classificadas. Durante a constru¢cdo da AD duas operacdes sdo rea-

lizadas, sdo elas: a avaliacdo do melhor ponto de separacdo e a criacdo das parti¢Oes referentes
ao ponto de separagao encontrado (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Para avaliar um ponto de separacio, cada né da arvore € analisado, utilizando trés etapas
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):
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Figura 6 — Exemplo de arvore de decisao
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Fonte: Autoria Prépria

1. Ganho de informacao levando em conta a particdo da qual o n6 analisado pertence.

info(S Z freg( C”]’ %) x log, (W) bits (3.5)

Dos quais S é referente a particdo, freq(C;, S) é a quantidade da classe C; acontece em
S, |S| representa o nimero de casos do conjunto S e k indica a quantidade de classes

existentes.

N

Ganho de informacao de cada atributo levando em conta a parti¢do da qual o n6 analisado

pertence.

(T3) (3.6)

info,(T Z ’lT’

Dos quais 7' representa a quantidade total de vezes que todas as classes aparecem e 7; a

quantidade de vezes que uma classe aparece no conjunto 7.

Que se d4 pelo ganho de informacdo obtido pela equagao:
gain(X) =info(T) —info,(T) (3.7)

3. E por fim, o atributo com o maior ganho € selecionado como ponto de separacgao.
3.7.4 Random Forest (RF)

A Random Forest (RF) nada mais € que uma estrutura contendo uma quantidade especi-

ficadade AD. A quantidade n € especificada pela pessoa a realizar a modelagem. Um conjunto de
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Figura 7 — Exemplo de RF
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Fonte: Teloken (2016)

dados € fornecido como entrada para essas n arvores. Cada arvore processa os dados e os rotula
individualmente. A rotulagcdo para cada dado € dada pela classe com maior frequéncia. Caso
a frequéncia entre classes seja igualitdria a classe serd escolhida aleatoriamente (BREIMAN,
2001). Abaixo segue a ilustra¢ao de RF feita pela Figura 7.

Na Figura 7, X representa um conjunto de dados. As setas que saem deste conjunto
indicam a direcao, ou fluxo, dos dados. Posteriormente, os dados servem como entrada em cada
uma das drvores previamente determinadas. As setas dentro das drvores, juntamente com 0s
nos destacados de laranja, indicam qual a decisdo tomada em cada uma das drvores. As setas
abaixo das arvores, direcionadas ao simbolo de soma, indicam que os dados passardo por uma

classificacdo, onde a classe com maior frequéncia consequentemente serd atribuida.

3.8 AVALIACAO E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

A etapa de avaliacdo € realizada em relacdo aos resultados da etapa de MD. O mo-
delo gerado € entdo analisado em relacdo a sua utilidade, ou seja, se o objetivo foi alcangado e,
conforme isso, analisado também sobre sua interpretacdo. Por conta do processo de KDD ser
iterativo o conhecimento descoberto fica armazenado para que possa ser utilizado futuramente
(MARKUSOSKI et al., 2019).
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3.8.1 Validacdo Cruzada com K Conjuntos (K-Fold CrossValidation)

Esta validacao divide o conjunto de dados em K subconjuntos (folds) com N elementos

cada. A quantidade de elementos costuma ser a mais igualitdria possivel, sendo assim a equacao

N
K

K — 1 subconjuntos viram conjuntos de treinamento. Esse processo € realizado K vezes até que
todos os K subconjuntos sejam analisados como conjunto de teste (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

€ utilizada. Cada um dos K subconjuntos sao utilizados como conjunto de teste enquanto os

3.8.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusao € utilizada para avaliacdo do modelo gerado e € geralmente apli-
cada nos aprendizados supervisionados. A estrutura de uma matriz de confusao se dé pela classi-
ficagdes incorretas e, consequentemente corretas. A utilizacdo desta técnica se da pela inspecao
dos erros para cada classificacdo, tornando possivel realizar ajustes nos parametros do algoritmo
de MD e comparacdo das versoes de cada modelo (BEAUXIS-AUSSALET; HARDMAN, 2014).

A matriz de confusao, representada pelo Quadro 3, € uma matriz gerada baseada em
um modelo com duas classes. Cada linha corresponde a uma classe e cada coluna corresponde
as mesmas classes das linhas. Como apresentado no Quadro 3 a matriz apresenta quatro valores
principais, sdo eles (HAN; PEI; KAMBER, 2011):

* Verdadeiro Positivo (VP): Sdo as tuplas que foram classificadas corretamente, por exem-

plo, levando em consideragao onde a classe real fosse A, a classe prevista seria A também.

* Verdadeiro Negativo (VN): Igualmente ao Verdadeiro Positivo (VP), porém, alterando a
classe A, para por exemplo, classe B.

* Falso Positivo (FP): Sdo as tuplas que foram classificadas incorretamente, por exemplo,

levando em consideragcdo onde a classe real fosse A, a classe prevista seria B.

* Falso Negativo (FN): Igualmente ao Falso Positivo (FP), porém, alterando a classe A, para

por exemplo, classe B e vice-versa.

Quadro 3 — Exemplo de uma Matriz de Confusao

Classe Predita
Classe A Classe B
Classe A | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Classe B Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Autoria Propria

Classe Real
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Sabendo as classificacdes corretas e incorretas algumas informagdes podem ser extrai-
das, como (HAN; PEI; KAMBER, 2011):

Acuricia: E referente a quantidade de classes, por exemplo classes A, B e assim sucessiva-
mente, que foram classificadas corretamente, expressa-se pela func¢ao: (V P+V N)/(V P+
VN + FP+ FN)

Precisdo: E referente a quantidade que uma classe, por exemplo a classe A, foi classificada

corretamente, expressa-se por: V P/(V P + FP)

Recall: E referente a taxa de valores classificados como X comparada com quantos deve-
riam ser, expressando-se por: VP/(V P + FN)

F-score: E a combinagdo da precisdo com o recall, expressando-se por: (2 * precisao *

recall) /(precisao + recall)

3.9 TRABALHOS RELACIONADOS

A partir de uma busca realizada na internet alguns artigos e trabalhos foram selecio-
nados por serem relacionados a proposta do presente trabalho, trazendo um acrescimento no

referencial tedrico juntamente com alguns trabalhos realizados anteriormente.

Silva (2019) propdem encontrar o analisar alguns modelos e encontrar o melhor que
faca o cdlculo das unidades habitacionais unifamiliares da cidade de Fortaleza utilizando de

aprendizagem de maquina.

Veras (2019) utiliza redes neurais recorrentes para realizar previsdes sobre os precos de
imoveis no Distrito Federal, por meio do uso de uma série temporal com precos médios mensais

e alocalizagao dos iméveis transacionados entre os anos de janeiro de 1997 a dezembro de 2011.

3.10 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo iniciou-se falando sobre o processo de KDD seguido das diferencgas entre
tipos de dados e varidveis, no qual cada tipo € descrito. Posteriormente sdo descritas as etapas
presentes no processo de KDD, como a selecdo dos dados, pré-processamento, transformagao,
mineragdo de dados e avaliacdo. Na etapa de mineracdo de dados sdo apresentados os algoritmos
de AD e RF. Por fim, sdo apresentados alguns trabalhos que possuem relacdo com o presente
TCC, nos temas de Mineracdo de Dados, Inteligéncia Artificial, mercado imobilidrio e valores

imobiliarios.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste Capitulo todos os métodos utilizados para o desenvolvimento do trabalho s@o

apresentados levando em consideracio as etapas do KDD.

4.1 BASE DE DADOS

Os dados utilizados sdo referentes a uma base de dados do trabalho de Roberto (2019),
onde tais dados encontram-se previamente padronizados. Esses dados por sua vez foram padro-

nizados com o propdsito de serem continuados por este trabalho.

A base de dados consiste de aproximadamente 65 mil dados retirados do codigo fonte
de paginas web, com 14 atributos. Dois atributos dos quatorze sendo retirados utilizando geor-
referenciamento (ROBERTO, 2019).

4.2 LIMPEZA E SELECAO DE DADOS

Neste trabalho uma variag¢ao da junc¢ao orientada foi utilizada. O motivo de se utilizar
uma variacdo se dd pela falta de um especialista do assunto, cabendo assim apenas ao autor
analisar os atributos a serem selecionados, juntamente com os estudos feitos sobre o mercado
imobilidrio. Conjuntamente com tal abstra¢do a eliminagdo direta de atributos foi realizada.
Os dados brutos, ou seja, sem nenhuma modificacdo, possuem os atributos apresentados no

Quadro 4 a seguir.

Os dados brutos precisaram passar pela selecao e remocao de atributos para que pudes-
sem ser melhor aproveitados posteriormente pelo algoritmo selecionado no passo de mineracao

de dados, tornando assim essencial os tratamentos realizados nos mesmos.

Como na modelagem a eliminacdo direta dos atributos se d4 pelo estudo e escolha
do modelador. Neste caso alguns atributos, apresentados pelo Quadro 5, foram removidos pela
justificativa de nao serem relevantes para a proposta de precificacio a ser realizada por este
trabalho, baseando-se no estudo realizado sobre o mercado imobiliario. Portanto, removendo
os atributos considerados irrelevantes para a modelagem do problema, os atributos mantidos

foram: data, valor, latitude, longitude e bairro.
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Quadro 4 — Atributos existentes nos dados brutos

Atributo Tipo Descricao
A data na qual o anincio

data Texto . .
ficou disponivel
. O endereco adquirido no
enderecoAnuncio Texto & j q
anancio
O endereco encontrado no
enderecoMatch Texto § .
georreferenciamento
. O endereco URL do
link Texto L. § .
anuncio extraido
ref Inteiro ID do antncio no site
O valor do imé6vel (em
valor Real . (
reais)
. O valor da latitude do
latitude Real .,
imoével
. O valor da longitude do
longitude Real o s
imoével

Especifica o tipo da
coordenada extraida — na
. maioria dos casos o valor
tipo Texto ) e s

deste atributo € “ponto
por se tratar apenas de
uma coordenada.

O bairro do qual o imével

bairro Texto
pertence
. A cidade onde o imovel se
cidade Texto
encontra
Nome referente a rua ou
logradouro Texto .
avenida
. O nuamero de identificagio
numero Inteiro .
do imovel
vila Texto Atributo vazio

Fonte: Autoria Propria

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Na etapa de pré-processamento foi utilizada a limpeza dos dados por meio da elimina-

¢do de dados com informacdes ausentes.

Sendo o método mais simples da subtarefa de limpeza, consequentemente o consumo
de tempo excessivo ou alto ndo acontece neste momento. Este meio se dé pela exclusdo dos da-
dos do dominio que possuam alguma informacao ausente nos atributos relevantes selecionados
na etapa de selecdo. A utiliza¢do deste método se d4 pela facilidade tornando-o um baixo custo
computacional para o KDD, quantidade muito baixa de valores faltantes, quantidade relativa-

mente grande de dados apds a utilizagao.
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Quadro 5 — Atributos excluidos dos dados brutos
Atributo Justificativa
O endereco € utilizado
para comparar com o
enderecoMatch e verificar
se eles batem, caso sejam
iguais, € utilizado somente
o endereco
Utilizado somente um
endereco, este atributo €
enderecoMatch utilizado para
comparacao, caso haja, o
endereco serd utilizado

enderecoAnuncio

. A URL nao ajuda na
link ) ~
precificagao
Sempre o mesmo valor,
tipo fazendo com que haja
generalizacao.
cidade Sempre o mesmo valor.
Obtem-se pelas
logradouro coordenadas geograficas

(latitude e longitude)
O ndmero de identificacao
numero do imdvel ndo auxilia na
precificacdo do mesmo
O atributo sempre esta
vila vazio, portanto foi
removido

Fonte: Autoria Prépria

44 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Na etapa de transformacao dos dados alguns métodos foram utilizados, sdo eles: agre-
gacdo, normalizacdo, codificacdo e filtering de texto.

Na tentativa de amenizar os erros recorrentes da utilizacdo de dois atributos, latitude e
longitude, o mapa da cidade de Ponta Grossa foi abstratamente projetado em um plano cartesi-
ano, dividido em quadrados. O plano por sua vez delimitado pela latitude e longitude, como na
Figura 8.

Esperava-se que a agregacao pudesse auxiliar na modelagem, fazendo a reparti¢ao dos
valores por regides, trazendo assim uma precificagdo mais especifica de partes de Ponta Grossa.
Porém, por ndo trazer resultados positivos ao modelo a utiliza¢do deste método foi removida do

trabalho e substituida pela utilizacdo da discretizacao.

A normalizacdo foi aplicada utilizando todos os métodos, que foram testados em busca

do que se comportasse melhor ao dominio.
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Figura 8 — Agregacio dos atributos latitude e longitude
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Fonte: Adaptado de Google Maps (2020)

Na codificac@o foram utilizados os métodos de discretizac@o e representacao discreta

padrao.

A discretizacgao foi realizada nos atributos valor, latitude e longitude. A quantidade de
particoes do atributo prego se tornou estdtica em duas. Os atributos latitude e longitude por sua
vez tiveram, durante o trabalho, a quantidade alterada algumas vezes com foco na melhora da

acurécia do projeto.

A representagdo discreta padrao foi aplicada no atributo bairro, ou seja, cada bairro
tornou-se um valor inteiro inico, como apresentada a correspondéncia de alguns bairros pelo
Quadro 6.

E para finalizar, o filtering de texto, que neste trabalho a utilizacao se deu pelas diversas
maneiras que os bairros, valores do atributo bairro, estio redigidos. Com isso, primeiramente
todos os bairros ficaram em caixa alta, para que posteriormente fosse mais facil a remog¢ao dos
caracteres de acentuacdo. Em seguida todas as letras que antes possuiam acentos, apOs esse
processo, ficaram sem. Por exemplo, o bairro “Orfis” pode ser escrito de diferentes formas,

corretas ou nao, como: “Orfas”, “Orfas”, “Orfas”, “Orfas”, “orfas” “orfas”, “orfas”, “orfas”,

dentre outras possibilidades.
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Quadro 6 — Bairros com seus inteiros correspondentes

Bairro Inteiro correspondente
Centro 0
Jardim Carvalho 1
Oficinas 2
Uvaranas 3
Orfas 4
Estrela 5
Nova Rissia 6

Fonte: Autoria Propria

4.5 MINERACAO DE DADOS

A etapa de mineracao de dados possui trés subetapas, como apresentado anteriormente,
a primeira por sua vez € onde a definicdo da tarefa € feita, no caso deste trabalho, utilizando
aprendizagem supervisionada, que busca uma classe alvo que por sua vez utiliza da tarefa de

classificacdo, ja que a resposta final € um intervalo de precos.

A segunda subetapa, de escolha do algoritmo, € onde encontra-se um candidato mais
apropriado. Para a proposta deste trabalho, escolheu-se a RF que consegue tratar todos os tipos

de dados e consegue realizar a tarefa de classificacao.

A terceira e ultima subetapa, trata da modificacdo dos parametros do algoritmo esco-
lhido, onde na questio da RF existe o nimero de drvores. Apds alguns testes utilizando diversos
valores de drvores e procurando uma acurédcia acima de 60% conseguiu-se a nimero 10, que

trouxe o modelo para resultados proximos aos 65%.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo todas as etapas do KDD apresentadas no Capitulo 3 sdo executadas,
apresentando métodos testados que nao tiveram éxito, como € o caso da Agregacao, bem como
métodos que apresentaram um acréscimo a qualidade do projeto. A utilizacdo do software foi
realizada aplicando todos os métodos e tornando prética toda a modelagem. O algoritmo de
mineragdo de dados RF também € executado e ajustado em sua quantidade de drvores tendo como
objetivo diminuir seus erros de classificagdao. Todas as formatacdes de dados foram realizadas

no intuito de melhorar a classificacao de precos.
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S RESULTADOS

Virios resultados foram adquiridos para que uma melhor comparagao fosse feita. Con-
figuragdes diversas foram utilizadas, como apresentadas no Quadro 7. A validagdo cruzada foi
utilizada com o nimero K equivalente a 10, apds testes que apresentaram o modelo mais factivel
a este valor. O resultado da acurdcia da RF de cada configuracdo € apresentado em porcentagem
no Quadro 9. Os melhores resultados de cada configuracdo estao em negrito. Os dois melhores

resultados estao detalhados no final deste tépico.

Quadro 7 — Cenarios dos conjuntos de normalizacgoes

- P, lizacao utili
Cenarios das Normalizacao utilizada Norma.lzagao ut.l izada
N . nos atributos latitude e
Normalizacoes no atributo valor .
longitude
Norml Z-Transformation
2 R T ]
Norm Z-Transformation ange ransfqrmatlon
Proportion
Norm3 .
Transformation
Norm4 Interquartile Range
Norm5 Z-Transformation
Norm6 Range Transformation Range Transfqrmatlon
Proportion
Norm?7 .
Transformation
Norm8 Interquartile Range
Norm9 Z-Transformation
Norm10 Proportion Transformation Range Transfqrmatwn
Proportion
Norm11 .
Transformation
Norm12 Interquartile Range
Norm13 Z-Transformation
14 R T '
Norm Interquartile Range ange ransfc?rmatzon
Proportion
Norm15 .
Transformation
Norm16 Interquartile Range

Fonte: Autoria Propria

Se tratando de discretizagdes, os atributos latitude e longitude tiveram modificagdes na
quantidade de parti¢Oes, sendo testadas de 2 a 5 particOes para cada atributo, representadas pelo
Quadro 8.

As colunas do Quadro 9 tem como referéncia as configuracoes, representadas por cada
linha, no Quadro 7. Por exemplo, a coluna Norm3 do Quadro 9 significa que a normalizacdo
aplicada, respectivamente aos atributos valor, latitude e longitude, foi a Z-Transformation e Pro-
portion Transformation (adquirida consultando o Quadro 8). A seguir o Quadro 9 com as seis

primeiras configuracdes de normalizacao.



Quadro 8 — Cenarios dos conjuntos de particoes

Cenarios dos conjuntos
de particoes

Niuimero de particoes do
atributo latitude

Niuimero de particoes do
atributo longitude

Part1

2

2

Part2

Part3

Part4

Part5

Part6

Part7

Part8

Part9

Part10

Partl1

Part12

NN DN BB W W W NN

EENESSIN ST RN OS] I (Y SN UST N O] BN ROV)

Fonte: Autoria Propria
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Quadro 9 — Acuricia das configuracoes

Resultados | NormI Norm2 | Norm3 | Norm4 | Norm5 | Norm6 | Norm7 | Norm8 | Norm9 | NormI0 | NormIT | NormI2 | NormI3 | NormI4 | NormI5 | NormI6
Part] 63,86% | 64,13% | 63,95% | 63,97% | 63,75% | 63,75% | 63,83% | 63,80% | 63,81% | 63,98% 63,79% 63,81% 63,97% 63,83% 63,75% 64,20%
Part2 64,57% | 64,66% | 64,71% | 64,64% | 64,87% | 64,95% | 64,75% | 64,79% | 64,74% | 64,71% 64,64% 64,96% 64,73% 64,73% 64,74% 64,93%
Part3 65,18% | 65,17% | 65,26% | 6523% | 65,13% | 65,18% | 65,14% | 65,06% | 65,30% | 65,05% 65,19% 64,99% 65,10% 65,20% 65,17% 65,16%
Part4 65,38% | 65,44% | 65,10% | 65,30% | 64,95% | 65,31% | 64,98% | 65,32% | 65,27% | 65,40% 65,35% 65,13% 65,31% 65,32% 64,98% 64,97%
Part5 66,03% | 66,21% | 66,03% | 66,25% | 66,27% | 65,80% | 66,10% | 65,80% | 66,19% | 66,13% 66,13% 66,06% 66,21% 66,29% 65,82% 66,17%
Part6 66,29% | 66,39% | 66,23% | 66,38% | 66,39% | 66,39% | 66,32% | 66,31% | 66,62% | 66,61% | 66,47% 66,41% 66,32% 66,31% 66,27% 66,60%
Part7 64,83% | 65,01% | 64,88% | 64,92% | 65,09% | 64,91% | 64,89% | 65,09% | 65,09% | 64,77% 64,77% 65,12% 64,92% 64,75% 64,91% 64,77%
Part8 65,69% | 65,58% | 65,67% | 65,58% | 65,72% | 66,01% | 65,68% | 65,81% | 65,50% | 65,52% 65,67% 65,81% 65,69% 65,55% 65,54% 65,57%
Part9 65,95% | 66,05% | 66,21% | 66,07% | 66,12% | 66,17% | 65,86% | 65,97% | 66,13% | 66,13% 66,13% 66,01% 66,04% 65,87% 65,84% 65,89%

Part10 65,31% | 65,39% | 65,48% | 65,40% | 65,22% | 65,35% | 65,10% | 65,31% | 65,29% | 65,36% 65,36% 65,36% 65,42% 65,10% 65,36% 65,60%
Part11 66,45% | 66,35% | 66,37% | 66,45% | 66,45% | 66,01% | 66,49% | 66,06% | 66,48% | 66,47% | 66,67% | 66,47% | 66,49% | 66,47% | 66,48% | 66,47%
Part12 66,72% | 66,65% | 66,74% | 66,66% | 66,39% | 66,37% | 66,38% | 66,37% | 66,78% | 66,43% 66,39% 66,37% 66,44% 66,43% 66,37% | 66,68%

Fonte: Autoria Propria

6¢
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Focando nos dois resultados mais interessantes tem-se na coluna Norm3 do Quadro 9
o valor de 66,74% e na coluna Norm7 do Quadro 9 o valor de 66,78%. O Quadro 10 apresenta a
matriz de confusdo do resultado referente a configuracdo Norm3, utilizada na modelagem, que

resultou em 66,74% de acuricia e 66,40% de precisao.

Quadro 10 — Matriz de confusao

[-oo a 0] [0 a o0]
[-oo a 0] 5030 2467
[0a <] 2548 5035

Fonte: Autoria Propria

O Quadro 11 apresenta a matriz de confusdo resultante da aplicacdo da configuracio

Norm9 que resultou em 66,78% de acurdcia e 66,43% de precisao do modelo.

Quadro 11 — Matriz de confusao

[-oo a 0] [0a o]
[-oc a 0] 5032 2464
[0 a o] 2546 5038

Fonte: Autoria Propria
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo classificar precos de iméveis por meio do KDD,
que consiste nas etapas de selecdo, pré-processamento, transformag¢do, mineracao de dados e
avaliacdo, aplicado a uma base de dados com informag¢des imobilidrias obtida a partir do trabalho
de Roberto (2019). Para a etapa de mineracgao foi utilizada a RF que constitui-se de vérias AD,

e, para o processo de avalia¢do, a matriz de confusdo, que aponta a acurdcia do modelo.

Todo o desenvolvimento deste trabalho se deu por investigar o uso das técnicas sele-
cionadas com base nos dados disponiveis verificando diversos fatores. Sendo assim, também
podendo ser util no planejamento urbano, tarefas de simulacdo e projecdo de crescimento ur-

bano, como também servindo como base para testes com trabalhos futuros.

Analisando os resultados, no Quadro 9, pode-se notar que todos os testes realizados
obtiveram acurdcia igual, ou superior, a 60%. Vale ressaltar que os testes continham diferen-
tes configuracdes para normalizacdo e discretizagdo. Assim, o presente trabalho apresentou um
resultado satisfatério, podendo ser considerado um modo de comparagdo positivamente interes-

sante.

Por fim nota-se que este trabalho concluiu com os objetivos definidos, sendo possivel
dar sequéncia ao estudo acerca de simulacao urbana por meio de pesquisas futuras, do qual ao

observar todo o processo realizado por este trabalho sugere-se as seguintes tarefas:

Aumentar a quantidade de dados afim de investigar o comportamento do modelo;

* Comparar os resultados com outras metodologias;

Aumentar a quantidade de atributos para verificar a influéncia desses no modelo;

Utilizar outras métricas de avaliacao;

Aumentar a quantidade de intervalos de precos para que a classificagio seja mais precisa;
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