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Previsdo do tempo de venda de um imovel recorrendo a data analytics

Resumo

A EURO BROKERS - Consultoria & Servicos Imobiliarios € uma empresa de consultoria e
servicos imobiliarios que procura trazer um conceito personalizado de solugfes e atendimento
de referéncia aos seus clientes.

A empresa foca-se em prestar um servico de exceléncia no segmento imobiliario, com base na
qualificacdo e treino dos seus profissionais, inovacdes tecnoldgicas e mercado digital. Por este
motivo, surgiu a oportunidade de desenvolver um projeto de data analytics que representasse
uma vantagem competitiva para a empresa: previsao do tempo de venda de um imovel.

A presente Dissertacdo foi realizada no ambito da Unidade Curricular Dissertacdo para a
conclusdo do Mestrado em Engenharia e Gestdo Industrial da Faculdade de Engenharia da
Universidade do Porto.

Numa primeira fase, foi essencial uma etapa de formacdo na empresa, focando-se na
importancia de obter uma visdo geral sobre as fases necessarias na area imobiliéria e,
posteriormente, foi necessario recolher os dados e meétricas para a execucdo da analise
descritiva e preditiva.

Através do método CRISP-DM, foram desenvolvidos quatro algoritmos: arvores de regressao,
redes neuronais, nearest neighbor regression e random forest, recorrendo ao software R. A
base de dados original continha observac@es fora da cidade do Porto, em namero insuficiente
e nao representativas do tempo de venda médio dos imdveis comercializados pela EURO
BROKERS. Por esse motivo, foi criada uma sub-base de dados, constituida apenas por
imdveis da cidade do Porto. Com o célculo do erro raiz quadrada médio, foi possivel concluir
gue o melhor modelo de previsdo utiliza redes neuronais, com 1,8 meses de discrepancia
relativamente aos valores reais.

Este projeto contribuiu, assim, ndo sé para uma andlise profunda da empresa, mas também
para uma possivel implementacdo desta métrica em futuras angariacdes.



Forecasting the time of sale of a property using data analytics
Abstract

EURO BROKERS - Consultoria & Servigos Imobiliarios is a consultancy and real estate
services company, which aims at offering highly customized solutions and referency to its
customer services.

The company focuses on providing an excellent service in the real estate segment, based on
the qualification and training of its professionals, technological innovations and the digital
market. Thus, an opportunity to develop a data analytics project arose, aiming at bringing a
competitive advantage for the company, through the forecasting of the time of sale of a

property.

The Dissertation was developed in the Dissertation Course Unit, for the conclusion of the
Masters in Engineering and Industrial Management at the Faculty of Engineering of the
University of Porto.

In a first phase, a training stage in the company was crucial, focused on the importance of
obtaining an overview of the necessary phases in the real estate area. Furthermore, collecting
data and metrics for the performance of the descriptive and predictive analysis was necessary.

Using the CRISP-DM method, four algorithms were developed: regression trees, neural
networks, nearest neighbor regression and random forest, using the R software. The original
database contained a low number observations outside the city of Porto, which were not
representative of the overall average time of sale of the properties EURO BROKERS has on
the market. Thus, a sub-database was created, consisting only of properties in the city of
Porto. The calculation of the root mean square error enabled the conclusion that the best
prediction model is the one which uses neural networks, with 1.8 months of discrepancy in
relation to the real values.

Therefore, this project contributed to an in-depth analysis of the company and to an eventual
implementation of this metric for future property raising efforts.
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1 Introducao

O sucesso de uma empresa de consultoria imobiliaria esta implicitamente ligado a sua
capacidade de avaliar riscos e oportunidades futuras de um local ou investimento. O
surgimento de solucBes de data analytics veio revolucionar a tomada de decisdo, até entdo
baseada unicamente em intuicdo e dados retrospetivos tradicionais - dados estruturados, de
pequena dimensdo e de facil manipulacdo e interpretacdo - como transacdes de vendas.
Atraveés desta tecnologia, as empresas do ramo em questdo tém acesso a uma série de novas
analises, nomeadamente os indices de precos de propriedades, que aumentam a sua
competitividade e eficiéncia quando implementadas na empresa.

O objetivo de se recorrer a real estate data analytics prende-se com a necessidade de
organizar e estudar grandes quantidades de dados de forma a, através destes, identificar e
gerenciar riscos, prever o comportamento do cliente e automatizar processos (Park 2020).
Geralmente, consideram-se quatro tipos de data analytics com base no objetivo da analise, e
que podem ser aplicados a qualquer ramo, nomeadamente ao ramo imobiliario: analise
descritiva, analise de diagndstico, analise preditiva e analise prescritiva. Este processo recorre
a sistemas e softwares especificamente desenvolvidos para investidores imobiliarios.

Este projeto pretende prever o valor de uma determinada variavel intrinseca a analise
imobiliaria — o tempo de venda de um imdvel (em meses) - assim como investigar a influéncia
direta ou indireta de outras variaveis, como a tipologia e localizagdo do imével. Para atingir
este fim, torna-se indispensavel recorrer a big data que serd compilada a partir de dados,
pesquisas de negdcios, e recolha de informacdes disponiveis online.

Espera-se que o maior detalhe na analise dos imdveis permita a empresa aumentar a sua
credibilidade e confianca junto dos seus atuais e futuros clientes proprietarios, uma vez que
ird fornecer um maior grau de certeza relativamente a venda do seu imével. Internamente, a
empresa conseguird planear/organizar de uma forma mais eficaz os seus recursos (humanos e
financeiros), pois tera uma visao global de quando ira reduzir o seu portefdlio, consequéncia
das vendas dos imoveis nele presentes.

1.1 Enquadramento do projeto na empresa

O presente projeto de dissertacdo foi realizado no &mbito da unidade curricular de Dissertacdo
do 5° ano do Mestrado Integrado de Gestdo e Engenharia Industrial da Faculdade de
Engenharia da Universidade do Porto. O projeto foi desenvolvido durante o segundo semestre
do ano letivo 2021/2022, na empresa EURO BROKERS - Consultoria & Servicos
Imobiliarios, uma empresa de consultoria e servigos imobilidrios que procura trazer um
conceito personalizado de solugdes e atendimento de exceléncia aos seus clientes.

Agquando da escolha, por parte de um cliente proprietario, de uma consultora imobiliaria, este
tende a dar primazia a diversidade e qualidade. A oferta significativa do mercado imobiliario,
um dos mais competitivos a nivel nacional e global, torna essencial uma empresa estar na
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vanguarda do seu setor, oferecendo um servico de exceléncia que permita que os imdveis
sejam promovidos e vendidos pelo maior valor possivel, da forma mais célere.

Um dos maiores desafios no decorrer da atividade de um consultor imobiliario prende-se com
a angariacdo de clientes proprietarios que necessitam de assisténcia na venda do seu imdvel.
Para 0 sucesso desta operacdo, a realizacdo prévia de estudos de mercado de elevada
qualidade torna-se essencial.

A andlise realizada na presente dissertacdo foca-se na previsdo do numero de meses —
contabilizado entre a etapa de angariacdo e a assinatura da escritura — até a venda do imdvel,
sendo esta a variavel a estudar.

A dificil previsao, com rigor, desta variavel, deve-se ao facto de esta ser influenciada por
caracteristicas intrinsecas ao imdvel, tais como tipologia, localizacdo, ano de construcéo, bem
como por fatores externos imprevisiveis, incluindo crises econdémicas, sociais, ambientais ou
guerras. Como tal, de forma a enderecar os desafios mencionados, este projeto recorrera a
solucdes de data analytics, que utilizardo o método CRISP-DM.

O impacto da implementacdo do presente projeto na EURO BROKERS prender-se-4 com
dois fatores essenciais. O primeiro estd associado a uma melhoria significativa da qualidade
de servico oferecida aos seus clientes proprietérios, devido ao conhecimento gerado pela
analise de mercado realizada, que se traduzird numa maior confianca deste na empresa. O
segundo refere-se a otimizacdo dos processos logisticos e da eficiéncia de recursos da
empresa, devido ao conhecimento do momento de venda de cada imével, permitindo reforcar
campanhas de marketing e investir/desinvestir em agdes de angariagéo.

1.2 Apresentacdo da EURO BROKERS

A EURO BROKERS surgiu em 2018, tendo os fundadores Thiago Mello e Ricardo Frias, que
identificaram uma lacuna/necessidade no mercado, nomeadamente a falta de
acompanhamento ao cliente, e a competicdo excessiva entre colegas do ramo. Atualmente,
emprega 5 pessoas no Porto e 1 no Brasil e providencia uma ampla gama de servicos, desde a
identificacdo e qualificacdo do perfil dos clientes, apoio juridico, projetos de arquitetura,
intermediacao de crédito habitacional, seguros, entre outros.

A empresa foca-se em prestar um servico diferenciado no segmento imobilidrio, com base na
qualificacdo e treino dos seus profissionais, inovacdes tecnoldgicas e mercado digital,
respeitando os mais elevados padrdes de ética, discri¢do e integridade, conseguindo assim, um
crescimento sustentavel da marca.

Atualmente, a empresa utiliza apenas solugdes de Customer Relationship Management (CRM)
e Enterprise Resource Planning (ERP), que ndo integram andlises preditivas. O primeiro
armazena todos os dados de clientes, incluindo as suas preferéncias, bem como o registo das
suas interagcbes com a empresa; 0 segundo apoia a atividade de gestdo dos processos internos
da empresa de forma integrada. Em concreto, a EURO BROKERS utiliza o sistema X-IMO
como CRM, permitindo fazer uma correspondéncia adequada, com um elevado grau de
preciséo, dos imoveis as necessidades dos clientes, mas também efetuar um acompanhamento
diferenciado aos clientes proprietarios.

Para além deste, a empresa recorre ao software CASAFARI, uma base de dados com milhdes
de propriedades onde sdo realizadas analises comparativas de mercado, impulsionadas por
inteligéncia artificial (1A) e contactos de particulares.

Importa referir que, até ao momento, a empresa ndo dispde de nenhum software que permita
prever o tempo de venda de um imdvel. E apenas conhecida a média do tempo de venda
baseada em informagdes disponiveis online, nomeadamente as referidas na Tabela 1. A média
geral apresentada, discriminada por distrito, compara dois periodos temporais, sem ter em

2
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conta qualquer outro fator que ndo o geografico. Como tal, torna-se impossivel determinar,
com base nestes valores, que outras variaveis poderiam impactar o tempo de venda do imovel,
bem como a extensdo dessa influéncia. Adicionalmente, esta analise baseia-se no tempo
decorrido entre a entrada do andncio numa plataforma online e a retirada deste, ndo
contabilizando o periodo entre a etapa de angariacdo e a colocacdo do anuncio, nem
confirmando o momento da assinatura da escritura. Embora seja possivel retirar informacdes
desta analise, estas terdo pouco valor para o proprietario, devido a elevada incerteza
associada.

A EURO BROKERS, na sua procura constante de introduzir melhorias nos seus processos
internos, acrescentando valor aos seus clientes, pretende introduzir um método de analise
rigoroso e multivariavel na sua atividade.

Tabela 1 - Tempo de venda dos imoveis por distrito. Retirado de Idealista.pt, acedido em abril de 2022

Distritos 3T2020 (meses) 3T2019 (meses) Variagao (dias)
Portugal 51 4,3 22
Aveiro 50 4,9 4
Beja 81 74 19
Braga 4,9 4,8 2
Braganca 7.0 69 4
Castelo Branco 70 6,2 25
Coimbra 6,0 5.5 13
Evora 51 L} -24
Faro 6,4 47 50
Guarda 6,1 83 -67
Leiria 6,5 53 37
Lisboa 41 3.8 10
Portalegre 77 19 -5
Porto 44 37 20
Santarém 6,2 5.8 14
Setabal 3,6 3.8 -3
Viana do Castelo 83 6.2 61
Vila Real 8,2 5.5 81
Viseu 6,3 53 29
Madeira (llha) 6,7 5l 48
Sao Miguel (ilha) 4] 5.8 -52

1.3 Objetivos do projeto

O presente projeto pretende colmatar uma necessidade existente na EURO BROKERS, que se
deve aos métodos pouco precisos presentemente utilizados pela empresa para prever o tempo
de venda de um imovel. Este objetivo geral pressupde um estudo rigoroso das diferentes
estratégias de data analytics, aplicaveis a realidade da empresa. Para a sua prossecucao, serao
necessarios, portanto:

e A ssistematizacdo das dificuldades que foram encontradas até a data na implementacao
de solucdes de data analytics na empresa;

e O estudo do potencial das solugdes de data analytics no ramo imobilidrio (market
research) e respetivos competidores (market analysis);
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e A recolha de dados e respetiva analise recorrendo ao software R, que sera constituida
por duas etapas fundamentais:

o Descriptive data analysis, recorrendo a estatistica descritiva, onde o objetivo
sera identificar grupos maioritarios, perceber qual o numero de clientes, leads,
qual a tipologia mais frequente, de forma a obter uma visdo geral da empresa e
as suas métricas;

o Predictive data analysis, cujo objetivo serd prever o tempo de venda de um
imovel, em meses.

e A comparacgéo das diferentes solucdes a aplicar pela empresa, incluindo a metodologia
a seguir, e potenciais impactos que estas terdo.

1.4 Metodologia

Ap6s um periodo inicial de formacdo nas instalacbes da EURO BROKERS, que permitiu um
levantamento das principais limitacGes na atividade da empresa, sobretudo no que concerne a
abordagem simplista relativa a determinacdo de variaveis associadas a venda de imdveis,
foram definidos os principais objetivos na elaboracdo do presente projeto (elencados na
secgéo anterior).

A etapa de formacdo compreendeu a execucdo e acompanhamento de tarefas essenciais da
empresa em estrita colaboragdo com o0s seus restantes elementos, nomeadamente a
organizacdo de visitas, contacto com o cliente, prospecdo na cidade e analise concorrencial.
Adicionalmente, foi necessaria a familiarizacdo com os softwares utilizados na empresa,
nomeadamente o sistema X-IMO, para a determinacdo das limitacGes e dificuldades em
implementar uma nova metodologia de suporte a atividade da EURO BROKERS.

Para atingir os objetivos identificados, foi necessario, paralelamente, realizar um estudo
aprofundado dos diferentes métodos associados a data analytics, bem como da sua
aplicabilidade ao segmento imobiliario, especificamente a realidade da empresa. Esta tarefa
permitiu identificar a necessidade de uma recolha de dados que foram posteriormente tratados
para a previsdo e analise descritiva. A base de dados correspondente aos imdveis da empresa
foi tratada com predictive data analysis, realizada através do método CRISP-DM, com as
fases de construcao:

selecdo dos dados;

e pré-processamento destes;

e transformacéo;

e modelagéo; e

e avaliacéo e desenvolvimento.

A limpeza e normalizacdo de dados s&o processos imprescindiveis para aumentar a precisdo
do modelo analitico desenvolvido, sendo estas etapas, inseridas na selecdo e pré-
processamento de dados, as mais importantes e morosas.

Os modelos construidos dizem respeito ao k-NN, Neural Networks, Arvore de Regressio e
finalmente, Random Forest. A avaliacdo de cada método seré realizada através do célculo de
erros inerentes a previsao da variavel tempo de venda, nomeadamente o erro raiz quadrada
médio.

Em relacdo aos clientes proprietarios e compradores, a analise foi, maioritariamente, do tipo
descritiva, recorrendo a estatisticas descritivas, como média, desvio padrdo e boxplots, mas
também recorrendo ao método Association Rules.
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Tendo em conta o exposto, foi proposta uma metodologia adequada, de forma a permitir
alcancar os objetivos definidos. A Figura 1 trata-se de uma representacdo grafica do
cronograma que descreve todas as etapas do projeto.

Atividade Fevereiro Margo Maio
Formac&o na Area Imobiliaria ]
Formac3o Software X-IMO e CASAFARI I
Formac&o Presencial - Visitas e Angariagdes ]
Recolha de Dados e Métricas da Empresa [ |
Andlise da Empresa I

Analise Descritiva [ |

Anélise Preditiva | ]
- Realizagdo dos Modelos de Previsdo [

- Teste e Avaliacdo dos Modelos de Previsdo | ]
Conclusées l

Figura 1 - Cronograma do projeto de dissertacdo

1.5 Estrutura da dissertagao

A dissertacdo esté dividida em cinco capitulos.

O primeiro capitulo descreve o tema do projeto, assim como o seu enquadramento na empresa
EURO BROKERS, enumerando os principais objetivos a alcancar e a metodologia proposta.

No segundo capitulo é apresentado o enquadramento tedrico de varios conceitos de data
analytics que sdo explorados ao longo do projeto e que servirdo de base a posterior analise do
mercado imobiliario, mais concretamente da EURO BROKERS. Ainda neste capitulo é
identificado o potencial de aplicacdo de big data no setor imobiliario em geral e de que forma
sdo atualmente utilizadas as estratégias de data analytics existentes.

No terceiro capitulo ¢ identificada a situacdo atual da empresa, através do levantamento de
informacBes importantes ao seu funcionamento, destacando-se o processo de angariacao,
métricas da empresa e base de dados da empresa e respetivas variaveis.

No quarto capitulo apresenta-se a forma como a base de dados é pré-processada, e sdo
construidos os modelos de previsédo e identificados os respetivos erros. E salientado o modelo
mais eficaz e de que forma pode ser utilizado posteriormente.

No ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes do projeto desenvolvido, assim como
algumas sugestdes de possivel investigacdo futura para complementar/otimizar/aprofundar o
tema estudado.
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2 Enquadramento Teoérico

Neste capitulo sdo abordados os variados conceitos que o projeto abrange. Os temas em
andlise sdo a data analytics e suas bases, big data no ramo imobiliario, estratégias de data
analytics ja existentes no mercado e a forma como todas estas dimensdes influenciam o
envolvimento do cliente com a empresa.

2.1 Conceitos base de Data Analytics

A data analytics, com objetivos e definicBes especificos, envolve um amplo campo de
técnicas, para encontrar padrdes e tendéncias a partir do processo de analise de raw data.

Dos primérdios da data analytics destacam-se dois estudos: o primeiro censo populacional
conhecido, realizado pelo governo sueco em 1749, assim como o estudo académico britanico
de Richard Doll sobre o cancro nos pulmdes e o tabaco em 1950. Desde entdo, a analise de
dados tem sido responsavel pela estimulacdo de producdo de dados na procura de
conhecimento. Cada um destes estudos procurou encontrar respostas para melhor
compreender e clarificar diferentes temas. Efetivamente, o potencial de aplicabilidade da data
analytics é incomensuravel, uma vez que a sua utilizacdo permite esclarecer e aferir
conhecimento sobre as mais diversas areas.

A data analytics é uma ciéncia que examina dados brutos com o intuito de encontrar
tendéncias e padrdes, de forma a retirar conclusdes sobre essa informagéo, aplicando um
processo algoritmico. Qualquer tipo de informacgdo ndo processada pode ser analisada de
forma a obter insights, utilizados posteriormente para otimizar e aumentar a eficiéncia de
processos, ajudar na tomada de decisdo e na obtencdo de melhores resultados (Cattaneo et al.
2018).

Segundo a Forbes, 0 mercado de analise de dados esta a crescer e continuara nesta tendéncia.
De acordo com analistas da IDC (International Data Corporation), estima-se que as empresas
gastaram cerca de $215B em 2021 em solucbes de big data e analise de negdcios,
representando um aumento de 10% relativamente ao ano anterior (Rohit Amarnath 2022).

A data analytics requer um pensamento critico estruturado, que conduzira a um aumento de
intuicdo e criatividade e aumentard o conhecimento especifico na &rea. Para além do
desenvolvimento e utilizacdo de diferentes modelos, é também necessario avaliar a
veracidade, logica e coeréncia dos resultados obtidos, e a existéncia de falhas. Assim, sera
obtida uma estrutura e principios que permitirdo analisar sistematicamente este tipo de
problemas (Runkler 2012).

Atualmente, existem quatro tipos predominantes de data analytics:

e Analise descritiva — Baseia-se em modelos que ajudam a compreender e dar resposta
relativamente ao que aconteceu durante um determinado periodo de tempo;
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e Andlise diagnostica — E uma forma de analise avancada que examina os dados de
forma a definir o porqué de determinado evento ter acontecido. Caracteriza-se por
técnicas como drill-down, descoberta e mineracao de dados e correlacdes;

e Analise preditiva — Diz respeito a modelos que combinam dados historicos existentes
com algoritmos preditivos, para assim determinar a probabilidade de um determinado
evento acontecer no futuro. Esta analise utiliza as descobertas da analise descritiva e
diagndstica para identificar grupos e casos especiais para fazer a previsao; e

e Analise prescritiva — Fornece informacdes sobre decisfes ideais com base nos cenarios
futuros previstos. Desta forma, o objetivo é eliminar um problema futuro ou aproveitar
uma tendéncia promissora (Tsai et al. 2015).

Geralmente, as principais etapas do processo de data analytics dizem respeito a mineracéo,
gestdo, andlise estatistica e apresentacdo dos dados. Estas etapas adquirem diferentes
importancias dependendo dos dados a utilizar e do objetivo da anélise, e sdo complementadas
de acordo com o método utilizado.

A mineracdo de dados corresponde a extracdo de dados de fontes de dados. As principais
fases da mineracdo de dados dizem respeito a sua extracdo, transformacdo e analise. Desta
forma, os dados brutos sdo convertidos num formato mais intuitivo e utilizavel. A analise
estatistica é realizada através da criacdo de modelos estatisticos, recorrendo a linguagens de
programacdo. Neste projeto, a linguagem utilizada foi o R. Na etapa final, correspondente a
apresentacdo de dados, é extremamente importante dissecar toda a histéria dos dados, i.e.,
para que os gestores consigam visualizar e compreender de forma clara os insights de toda a
analise (Cattaneo et al. 2018).

Neste sentido, 0 método mais utilizado e que serve de base para a maioria dos processos de
data analytics nas empresas € o Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM), gue conta com seis fases distintas (Vijay Kotu 2014).

e Conhecimento do negécio — ldentificacdo do problema que é necessario resolver.
Nesta fase, sdo esperados trés entregdveis por parte do analista a empresa: a
explicacdo do problema e de como o projeto vai solucionar o mesmo; o objetivo
principal do projeto e a defini¢cdo, com clareza, da métrica a utilizar para a avaliagdo
do sucesso do projeto;

e Compreensdo dos dados — Percecdo dos dados necessarios e sua aquisicao, e, através
do recurso a estatistica, exploracdo da qualidade dos mesmos;

e Preparacdo dos dados — Tratamento dos dados para modelacéo. Esta fase consiste em
quatro tarefas principais:

o Selecdo dos dados;

o Limpeza dos dados;

o Construcéo, se necessario, de novas variaveis;

o Integracdo de dados, caso existam duas bases de dados distintas.

e Modelacdo — Selecdo do modelo mais indicado para solucionar o problema, incluindo
Regression Trees ou Neural Networks (definidas no Capitulo 4). Neste processo, sera
necessario criar diferentes modelos, compara-los, utilizando métricas de avaliagédo
definidas, para avaliacdo do mais adequado.

e Auvaliagdo — Escolha do modelo que melhor responde aos objetivos do negdcio

e Implementagdo — Utilizagdo do projeto por parte da empresa, compreendendo etapas
posteriores de monitorizacdo de resultados e adaptacdo do modelo, se necessario.
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Por outro lado, quando o objetivo se prende com a andlise aprofundada dos dados e a
descoberta de conhecimento através deles, sem passar pela geracdo de modelos e analise de
negocios, é utilizado o método Knowledge Discovery in Databases (KDD). Este método conta
com as fases descritas na Figura 2.
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de dados
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Pré-processamento \ B\ §
lecao \ ‘ \ A
.i _____ N <, cad Padrbes
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pré-processados
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Figura 2 - Fases do método KDD (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, and Smyth 1996)

2.1.1 Analise Descritiva

Tal como referido anteriormente, a andlise descritiva diz respeito a fase inicial do estudo,
permitindo a compreensdo em tempo real dos acontecimentos. Nesta etapa, todos os dados sao
resumidos, organizados e explicados atraves de estatistica. Normalmente, os dados s&o
apresentados em tabelas e graficos, podendo-se, também, recorrer a percentagens, médias e
indices.

A descricdo dos dados visa identificar de forma rapida e eficaz anomalias presentes nos
negocios, seja por falhas e registos incorretos, ou por dados fora do padrdo. Nesta anélise, séo
também assinaladas as variaveis que contribuem para a qualidade da tomada de deciséo, e
podem ser de dois tipos: qualitativas (sem ordem logica) ou quantitativas (valores numéricos).

Assim, esta dimensdo possui um papel de extrema importancia na data analytics, pois serve
de suporte para analises seguintes, e permite um diagnostico mais confiavel, que se traduz em
criacdo de estratégias e solugdes robustas num plano de negocios (Reis 2002).

As métricas estatisticas mais utilizadas séo as medidas de resumo numérico, como a tendéncia
central (média, mediana e moda), dispersdao (amplitude total, desvio médio absoluto,
variancia, desvio padréo e coeficiente de variacdo) e boxplots. De salientar que estas métricas,
por si O, ndo sdo suficientes para a analise descritiva. Muitas vezes, sdo necessarios calculos
adicionais, de forma a retirar o maximo de informac6es dos dados.

Um dos métodos utilizados neste contexto € o Association Rules, que serd implementado
neste projeto. Tambem o Clustering e Anomaly Detection séo relevantes no que concerne a
andlise dos dados, pois o Clustering divide a populacdo em grupos cujas observagdes sao
semelhantes, e o Anomaly Detection identifica pontos na base de dados desviados do
comportamento normal.
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2.1.1.1Association Rules

Association Rules é um dos topicos com mais relevancia na mineracéo de dados e descoberta
de conhecimento, que identifica relacGes entre conjuntos de itens em bases de dados. Este
método permite também encontrar comportamentos associativos, de correlacdo e de
coocorréncia entre dados.

O resultado do modelo de uma anélise de associacéo pode ser representado como um conjunto
de regras do tipo: {ltem A} — {Item B}. Esta regra indica, com base no histdrico de todos o0s
registos que se o Item A se verificar, hd uma forte propenséo de ocorréncia do Item B, dentro
do mesmo registo. Desta forma, o Item A é o antecedente, que pode ndo ser Unico, e 0 B 0
consequente.

De salientar, que ndo podem existir itens iguais no conjunto de itens antecedente e no
consequente, pois existe uma relacdo de causalidade entre ambos.

Para encontrar as Association Rules recorrendo a mineracdo de dados, sdo necessarias trés
etapas sequenciais:

1. Preparagdo dos dados num formato especifico, onde sdo criadas dummy variables;

2. Realizacdo de uma lista de conjuntos de itens que ocorrem com frequéncia. O
algoritmo de associacao limita a analise aos itens que ocorrem com mais frequéncia, e
por esse motivo o conjunto de regras final extraido na etapa seguinte &€ mais
significativo;

3. Geracdo de regras de associacdo relevantes a partir de conjuntos de itens.

A forca de uma regra de associacdo é, normalmente, quantificada pelo support e confidence.
Estas medidas tém por base a frequéncia relativa de ocorréncias de um determinado item
definido no conjunto de dados para training.

O support de uma regra é a medida que quantifica de que forma os itens de uma regra sao
representados nos registos gerais. E esta métrica que indica se a regra vale a pena considerar.
Support elevado de uma regra, significa que favorece os itens de elevada ocorréncia, e
consequentemente, descobre padrdes relevantes para investigagdo. Num outro prisma, se 0
support for baixo, significa que os itens ocorrem com pouca frequéncia e o relacionamento
entre estes pode ser apenas por acaso.

De forma a evitar um baixo support, é especificado anteriormente um limite de suporte.
Qualquer regra que exceda esse valor é considerada para a analise seguinte.

A confidence ou confianca de uma regra mede, por sua vez, a probabilidade de ocorréncia do
consequente da regra, de todos os registos que contem o antecedente da regra. Esta medida é
calculada através da equagdo seguinte:

S XUY
Confidence (X >Y) = upport(XUY) ,
Support (X) 2.1)

Onde:

X, € 0 antecedente de regra
Y, € o consequente de regra

Através da confianca de uma regra, a frequéncia de ocorréncia do consequente de regra €
ignorada. Este facto pode levar a uma utilizagéo de regras inadequadas, onde o consequente
de regra é infrequente. De forma a ultrapassar este obstaculo, foi introduzida uma nova
métrica — lift — um racio que admite a independéncia entre o antecedente e o consequente.

O lift pode ser calculado da seguinte forma:
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Support (XUY)

Lift (X->Y) =
Support (X) = Support (Y)

(2.2)

Onde:

X, € 0 antecedente de regra
Y, € o consequente de regra

Quanto maior o valor do lift, mais interessantes se tornam as regras, e mais relacdo as
variaveis tém entre si.

O processo geral de criar regras significativas pode ser dividido em duas tarefas:

1. Encontrar todos os conjuntos de itens frequentes: Para uma andlise com n itens, é
possivel encontrar 2" — 1 conjuntos de itens frequentes (aumento exponencial de
acordo com o aumento de itens).

a. Nesta fase, é crucial definir um support minimo, com o intuito de descartar
conjuntos de itens menos frequentes

2. Extrair regras dos conjuntos de itens frequentes: Para o conjunto de dados com n itens,
é possivel encontrar 3" — 2™ + 1 regras. Esta etapa extrai todas as regas com
confianca superior a uma confianga minima especificada.

O algoritmo mais utilizado para encontrar 0s conjuntos de itens frequentes relevantes, i.e, a
cima do suporte minimo, é o Apriori. FP-Growth também é bastante utilizado, mas néo sera
aprofundado neste projeto.

O algoritmo Apriori utiliza alguns principios ldgicos para reduzir o numero de conjuntos de
itens a serem testados pelo support. Um dos principios afirma que se um conjunto de itens é
frequente, entdo todos os seus subconjuntos serdo também frequentes, ou seja, 0 suporte para
0 conjunto de itens é superior ao minimo imposto.

O mesmo acontece para 0s conjuntos de itens infrequentes, que podem posteriormente ser
eliminados, caso o seu suporte seja inferior ao minimo considerado. Assim, numa segunda
fase, onde sdo realizadas as possiveis geracdes de conjuntos de dois itens, 0 nimero destas
diminuiu consideravelmente, pois foi eliminado um conjunto irrelevante.

Para a escolha de regras significativas, € entdo utilizada a medida de confianca. De salientar,
que as regras devem ser avaliadas, posteriormente, quanto a sua validade racional, de forma a
determinar se a relacdo € realmente atil. (Vijay Kotu 2014).

Uma forma de melhorar o modelo Apriori é reduzir o numero de registos na base de dados.

2.1.2 Analise Preditiva

A analise preditiva tem vindo a ganhar relevancia ao longo dos anos. Estima-se que foi
inicialmente utilizada nas primeiras missdes lunares por cientistas e engenheiros, aplicada a
conceitos fisico-quimicos. A analise preditiva utilizada em business analytics baseia-se em
conhecimento empirico, mais precisamente em dados historicos.

Esta analise pode ser utilizada para diversos objetivos, tais como segmentacdo de clientes,
detecdo de fraudes, analise de risco e previsao de vendas ou tempo de venda.

Neste contexto, o processo de construgédo do modelo preditivo ajusta-se aos dados observados,
e tem duas dimens@es cujos outputs sdo distintos. Por um lado, prevé o valor da variavel de
saida, target, com base nas variaveis de entrada, e, por outro lado, permite entender a relacdo
entre estas variaveis, nomeadamente, quais das variaveis de entrada tem mais impacto na
variavel de saida.
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Para a realizacdo destes modelos, pode-se recorrer a diferentes tipos de algoritmos,
dependendo do objetivo da analise e dos dados a analisar (Vijay Kotu 2014). Os modelos
utilizados neste projeto serdo aprofundados no Capitulo 4.

2.1.2.1Algoritmos

Algoritmos sdo procedimentos iterativos que transformam os inputs em outputs e
automatizam o processo de obtencdo da melhor solucdo para o problema. A aplicacdo destes
algoritmos sofisticados para extrair padrées dos dados diferencia o data mining das técnicas
tradicionais de analise de dados.

O data mining define-se pela utilizacdo de algoritmos especificos, tais como arvores de
decisdo, redes neuronais, regressdo, entre outros. Estas técnicas, que podem ser de
classificacdo, regressao (as mais comuns, diferindo apenas na varidvel target), associagéo,
detecdo de anomalias, série de tempo ou text mining, sdo utilizadas de acordo com o tipo de
problema. Na classificacao, a variavel target adquire valor categorico ou polinomial de 0 ou
1, sim ou ndo, enquanto que nos problemas de regressdo, o valor a prever € numérico e
encontra-se dentro de um intervalo de valores.

De uma forma geral, e ndo pormenorizando o carécter da variavel de saida, os problemas de
data analytics podem ser categorizados em modelos supervisionados ou ndo supervisionados.
As técnicas supervisionadas tém como objetivo prever o valor das variaveis de saida com base
num conjunto de variaveis de entrada. Assim, 0 modelo é construido a partir de um conjunto
de dados de training onde todas as variaveis sdo conhecidas.

No caso de modelos ndo supervisionados, & necessario realizar, a titulo de exemplo, o
clustering, processo de identificar os grupos naturais no conjunto de dados, normalmente
utilizado para segmentacdo de mercado (Vijay Kotu 2014).

Apo6s a execucdo de varios algoritmos, é necessario avaliar o desempenho dos mesmos e
compara-los, de forma a tomar uma decisao sobre qual utilizar.

2.2 Big Data no ramo imobiliario: o que é, como é utilizado e onde encontrar

O big data define-se, de um modo geral, como informacéo de elevado volume, velocidade e
variedade, que, ndo sendo possivel ser processada através de métodos tradicionais, exige
técnicas inovadoras de processamento de informacdes. Apds processamento, o big data
permite insights aprimorados, tomadas de decisdo mais corretas e automacdo de processos
(Tsai et al. 2015).

Tradicionalmente, os dados imobiliarios eram apenas de trés tipos: financeiros, transacionais e
fisicos. Os dados financeiros incluem informagdes sobre as acgdes relacionadas com o0s
iméveis e investimentos. Dados transacionais referem-se a hipotecas, compra e venda de
imoveis, arrendamento, impostos, entre outros. Finalmente, os dados fisicos incluem
informacdo sobre terrenos, caracteristicas do imovel e dados de localizagéo.

Com a introducdo dos Sistemas de Informacdo Geografica (SIG), novas formas de dados
comecaram a ser utilizadas de maneira mais eficiente no setor imobiliario. Este sistema de
informacao permitiu recolher dados espaciais que tém um papel de extrema importancia neste
setor, principalmente no que diz respeito a empreendimentos imobiliarios e investimentos.

De acordo com Winson-Geideman e Krause (2016), os dados passaram a ser categorizados
em trés tipos principais: nucleo, espacial estatico e periférico. Compreender e categorizar 0s
diferentes tipos de dados permite aferir quais os dados dos imdveis e de que forma se devem
analisar.
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Os dados de nucleo representam os dados tradicionais, tais como financeiros, transacionais e
fisicos de cada imovel — valor de venda, taxas a pagar, entre outros. Os de origem espacial
estatico dizem respeito a todos os dados fora dos limites fisicos da propriedade (i.e., a
vizinhanca). Os periféricos ndo estdo diretamente ligados as propriedades, mas sim a
atividade das pessoas nessa localizagdo, sendo recolhidos de fontes indiretas diferentes —
procura de imoveis na internet, dados de geolocalizacdo, informacéo de transito, entre outras.

2.3 Estratégias de Data Analytics existentes no mercado imobilidario

As estratégias mais utilizadas no mercado imobiliario estdo focadas no apoio a tomada de
decisdo, calculo de indices de precos de propriedades, modelos de avaliacdo automatizada,
forecasting, clustering, e SIG.

Existem, atualmente, varias empresas que fornecem servi¢os de data analytics de elevada
relevancia multissetorial. As mais relevantes para o setor imobiliario sdo as seguintes:

e Property Technology — Utiliza 1A para processar dados geoespaciais de forma a
conseguir insights sobre compra e venda, construcdo, arrendamento, mudangas e
investimento;

e Cherre — Permite que os clientes avaliem tendéncias e oportunidades de imdveis
comerciais com elevada rapidez. Apresenta uma visdo de todo o portefélio por classe
de ativo, geografia, e procura oportunidades de investimento fora do mercado;

e Stratodem — Captura dados demogréaficos para prever perspetivas de crescimento.
Estes alimentam a tomada de decisdo para as principais organizacdes de
desenvolvimento e investimento imobiliario;

e Placense — Fornece dados detalhados em tempo real sobre os fluxos de clientes num
determinado local. Desta forma, é possivel priorizar os investimentos em areas de alto
potencial,

e Jupiter Intelligence — Ajuda a prever e gerir riscos ambientais (alteracBes climaticas,
elevacdo do nivel do mar, intensificacdo de tempestades e aumento das temperaturas).
Permite aos consultores planear, construir e gerir ativos, e incorporar o risco climatico
nas avaliagdes de mercado (“The Top Real Estate Analytics Companies Right Now”
2021).

2.3.1 Apoio a tomada de decisdo

No ramo da consultoria imobiliaria, a analise de um ativo imobiliario pressupde a utilizacdo
de dados relativos ao imoOvel em consideracdo. A tomada de decisdo, por parte dos
investidores, na compra e venda de ativos depende da qualidade da informacdo fornecida
pelas empresas de consultoria imobiliaria.

Neste contexto, dados indicativos da oferta/procura, taxas de desconto, demografia,
desemprego, entre outros, sdo dados imprescindiveis para a andlise em questdo, sendo
progressivamente mais fiaveis, quanto maior o nimero de amostras.

Para a tomada de deciséo final em relacdo a um empreendimento ou investimento, o valor
atual ou futuro depende de obras, regularizacGes, tomadas de posse. Séo estas as dimensdes
que servem de inputs para os modelos de avaliacdo. Com base nas informacdes referidas
anteriormente, torna-se possivel realizar um enquadramento socioecondémico, fundamental
para o setor imobiliario (Winson-Geideman and Krause 2016).
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2.3.2 Indices de Precos de Propriedades

O preco de uma propriedade ndo depende apenas das suas caracteristicas, visto que duas
propriedades com as mesmas caracteristicas (composi¢cdo, exposi¢do, localizacdo) podem
apresentar variacbes no preco. Este fator introduz complexidade adicional no setor
imobiliério, dificultando a analise de grandes conjuntos de dados para entender o desempenho
individual deste mercado.

O célculo de médias simples das transacGes histdricas pode conter outliers, por ndo ser
possivel determinar quais as propriedades a incluir ou excluir. Adicionalmente, 0s precos sao
sensiveis aos periodos do ano, o que torna as médias pouco fiaveis. Torna-se necessario
encontrar solucdes para este problema.

Uma das solugdes encontradas foi a utilizacdo da regressdo heddnica (conceito que descreve a
felicidade imputdvel a cada caracteristica), e que estima a influéncia que varios fatores,
separadamente, tém sobre o pre¢o de um imovel (indices de precos de propriedades). Nesta
regressdo, a variavel dependente é o preco, e as independentes os atributos do imovel a
analisar, onde os coeficientes estimados resultantes podem ser interpretados como a
importancia que os compradores colocam nas vérias qualidades de um imdével (Rodrigues
2008)

Alternativamente, a analise pode ser realizada comparando apenas as mudancas de preco em
propriedades que s&o vendidas mais que uma vez. Este processo de vendas repetidas rastreia a
mudanca de precos hum mesmo imdvel ao longo do tempo. Os indices US Case-Shiller sdo
um exemplo desta técnica (Park 2020).

Os vendedores, de um modo geral, pretendem saber de que forma pequenas ou grandes obras,
como uma remodelacdo de uma cozinha, influenciam o valor do seu imdvel. Com os indices
de precos de propriedades € possivel identificar que tipo de fatores os compradores valorizam
mais.

Estes métodos de indexacao dos precos das propriedades permitem as imobiliarias utilizar os
dados para aferir o desempenho do mercado imobiliario. Atualmente, o big data na sua forma
bruta pode ser combinado com informacdes extra, tais como localidade, caracteristicas da
propriedade, e dados demograficos para identificar retornos de propriedades em codigos
postais especificos.

2.3.3 Modelos de Avaliacao Automatizada

Os modelos de avaliagdo automatizada tém como objetivo utilizar os dados para produzir uma
estimativa de valor de mercado de uma propriedade. Este método facilita a negociagdo entre
comprador e vendedor, nomeadamente em comunicacfes a distancia, uma vez que € indicado
um preco inicial, de forma automatizada, a propriedade.

Estas tecnicas sdo Uteis na avaliagdo de hipotecas e empréstimos, na medida em que reduzem,
guando bem executadas, o erro do avaliador. Assim, é possivel entender melhor o mercado
imobiliario presente, e avaliar um preco de transacao justo para um negocio.

Uma aplicacdo interessante desta tecnologia é vista em empresas como Opendoor e Properly,
que licitam automaticamente as casas, proporcionando aos proprietarios liquidez imediata
para os seus ativos (Park 2020).

A Brognoli, empresa de inovacéo do ramo imobiliario, langou uma calculadora que considera
os valores médios de uma regido, bem como os imoveis presentes no seu portefélio, para
calcular o valor ideal de cada propriedade. Com uma anéalise mais aprofundada, € possivel

13



Previsdo do tempo de venda de um imével recorrendo a data analytics

identificar a rentabilidade que um imdvel ira produzir em 5 ou 10 anos (Cheryshenko and
Pomernyuk 2021).

O preco de um imdvel pode influenciar o tempo de venda de um imovel, pois um prego acima
do mercado aumenta o seu tempo de venda, e um preco abaixo do ideal, acelera o processo de
venda, de um modo geral.

2.4 Envolvimento do Cliente

Com o0 aumento da informacdo disponivel e um acesso mais facilitado a mesma, os
consumidores realizam uma pesquisa e analise muito mais longa e aprofundada antes de
efetuar uma compra ou venda de um imovel.

A disseminacdo de ferramentas de pesquisa de imdveis cria condi¢cdes para que os potenciais
clientes tenham a percecdo de dominar o processo de compra e venda, sentindo que ndo
necessitam de consultores imobiliérios para o sucesso de uma transacdo imobiliaria. Assim, e
de acordo com Philip Kotler, “conquistar um novo cliente custa entre 5 a 7 vezes mais do que
manter um atual”.

No ramo imobiliario, a retencdo de clientes tem uma especial importancia, visto que had um
cash-flow constante em todas as transacGes. O cliente proprietario que vendeu o imével, ficou
agora com capital para investir noutro, e assim sucessivamente.

Assim, torna-se essencial analisar a estratégia de customer success: estratégia focada em reter
clientes por mais tempo e consequentemente reter mais receita. Traduz uma area que
proporciona a empresa um diferencial, onde responde aos desafios e necessidades do cliente,
antecipando os mesmos (Damin 2019).

Numa primeira fase, o0 mais importante é focar nos clientes de maior potencial, ou seja,
aqueles com maior probabilidade de sucesso, tendo em conta o servigco que a empresa oferece.
Torna-se necessario compreender qual a forma de comunicacgdo a utilizar para captacdo dos
mesmaos.

Apo6s conclusdo da transacdo, o consultor imobiliario deve ainda manter o0 acompanhamento
do cliente, para que este continue a recorrer aos servicos da empresa no futuro e contribuir
para a captacéo de novos clientes.
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3 Descricao da situacao atual

Neste capitulo, analisam-se os principais elementos que fazem parte do projeto. Inicia-se a
andlise apresentando o processo de angariacao e as dificuldades da empresa, nomeadamente
na situacdo pandémica, e posteriormente de que forma estas se refletem no desempenho geral
e especifico da mesma.

De seguida, é apresentada a recolha de dados efetuada e descrita cada uma das variaveis,
tendo em consideracdo a sua importancia para a anélise.

Por fim, menciona-se de que forma se vai melhorar a interacdo da empresa com as solucées
de data analytics e quais os objetivos iniciais do projeto.

3.1 Processo de angariacao

O processo de angariacdo numa empresa de consultoria imobiliaria € um dos processos mais
desafiantes e exigentes, e que, como tal, requer a inclusdo de estratégias de data analytics nas
empresas.

A base do processo de angariacdo prende-se com o facto de ser necessario manter uma
carteira de imoveis diversificada para corresponder as expetativas dos diversos clientes. Neste
sentido, € necessario que o consultor execute de forma organizada um plano de angariacao
gue, normalmente, tem por base a analise das melhores localizacbes, vistas e ambiente
externo.

A procura de imoveis pode ser reativa ou ativa. Na primeira, o consultor é contactado por um
cliente a procura de um imoével com caracteristicas especificas, realiza uma pesquisa de
mercado, entende a necessidade do cliente, e, caso ndo disponha do imovel pretendido, realiza
parcerias com outras empresas de mediacdo imobiliaria. Na segunda, o consultor tem a
necessidade de conhecer bem as diferentes localidades, de forma a escolher qual a zona de
captacdo com maior potencial. Com o avanco da tecnologia e redes sociais, a angariagdo
também pode ser realizada através de foruns, blogs e portais de anincios, em que a taxa de
converséo tende a ser superior.

O processo de angariagdo conta com cinco fases essenciais:
12 — Encontrar o imovel disponivel para venda direta atraves do cliente proprietario;

2% — Entrar em contacto com o proprietario, oferecendo uma analise de mercado, de forma a
precificar corretamente o imovel, bem como o plano de marketing concretizado pela empresa,
caso o cliente entregue a angariacdo a consultora;

3% — Negociar valores e comissdo adequados e justos para ambas as partes;

42 — Organizar a documentacdo do imovel, como caderneta predial, licenca de utilizacdo e
certificado energético, sem o qual a empresa ndo pode promover o imovel,

52 — Realizar trabalho fotogréafico e de video, e por fim, publicar nos portais e redes sociais.
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Com a situacdo pandémica, todo o processo de angariagdo sofreu alteracdes na EURO
BROKERS. A angariacdo passou a ser maioritariamente do tipo reativo, recorrendo apenas
aos portais imobiliarios virtuais, e abandonando a prospecdo externa. Nesta situagdo de
mudanca do mercado imobiliario, os clientes proprietarios tornaram-se muito resistentes a
venda dos imdveis devido a incerteza vivida em todos os setores, 0 que levou a consultora a
procurar estratégias alternativas.

Neste sentido, e com 0 objetivo de fortalecer as redes sociais, a empresa investiu na promogéo
e atualizacdo do website, bem como na compra de caracteristicas adicionais no software de
gestdo X-IMO. Esta atualizacdo permitiu o acesso a imdveis exclusivos publicados por
proprietarios.

Com o X-IMO e o software CASAFARI, que utiliza data analytics para a realizacdo de
modelos de avaliacdo automatizada, foi possivel mitigar os efeitos nefastos da situacao
pandémica no volume de negdcios da empresa. Foi nesta fase que se obteve um maior nimero
de clicks e leads (visualiza¢cdes), como se pode verificar na Figura 4, traduzindo sucesso na
implementacdo das atualizaces.

Variagdo de Produtividade

Leads/Visitas/Reservas (2018-09-01 a 2022-05-31)
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Figura 4 - Variacdo de Clicks e Leads desde 2018

Estima-se que o volume de neg6cios aumentou proporcionalmente as visualizagdes, como se
verifica na Figura 5.

Volume de Negocios
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Figura 5 - Volume de Negdcios de 2018 a 2022
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Embora as estratégias de melhoria tenham sido aparentemente bem-sucedidas, a empresa
procura, de uma forma constante, manter-se competitiva face as médias e grandes empresas
de mediac&o imobiliaria. E neste sentido e dimens&o que o presente projeto se insere, uma vez
que trara uma vantagem competitiva em relacdo a concorréncia. Desta forma, a EURO
BROKERS conseguira oferecer ao cliente proprietario uma maior certeza numa variavel que,
normalmente, € de dificil previsdo — o tempo de venda do imovel.

3.2 Meétricas da empresa

A EURO BROKERS, recentemente, passou por alteragdes no fluxo de trabalho, mudanca na
cultura organizacional e re-design de processos, que a obrigou a monitorizar alguns
indicadores de desempenho com atengéo.

Os principais indicadores utilizados pela empresa dizem respeito ao numero de leads, visitas,
reservas e negdcios realizados. De salientar que a produtividade por colaborador (nimero de
angariacdes) ndo é considerada como componente fundamental para a avaliagdo do mesmo.

No que diz respeito as métricas, é possivel concluir, através da Figura 6, que é necessario um
numero elevado de leads para que estes se convertam em reservas e posteriores escrituras. Sao
necessarios cerca de 45 leads para se realizar uma reserva e duas reservas para se efetuar uma
escritura. A taxa de conversdo de leads para reservas €, entdo, de cerca de 2.2% e a de
reservas para escrituras é de 50%.

Vista de Reservas vs Negocios vs Leads

Valores Totais (2018-09-01 a 2022-05-31)

Negécios Realizados

Anul. Reservas
S

Reservas Reservas

106 (2.2%)

Leads \ | Negécios Realizados
4742 (96.2%) 57 (1.2%)

Leads

Figura 6 - Percentagens de Leads, Reservas e Negdcios Realizados

O valor da taxa de converséo de 2.2% é bastante reduzido, no entanto pode ser explicado pela
tecnologia e método que hoje esta presente no ramo imobiliario. E cada vez mais facil pedir
informacdes sobre determinado imdvel, seja através dos portais virtuais, website da empresa
OuU mensagem, e por este motivo nem todos 0s contatos representam potenciais clientes.

No seguimento da explicagdo anterior, 0 mesmo acontece relativamente as visitas, como se
pode visualizar na Figura 7, onde se verifica um namero bastante menor de visitas, cerca de
1/3, comparativamente com o numero de leads.
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Totais de Produtividade
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Figura 7 - Gréfico de Leads/Visitas/Reservas

Por outro lado, a percentagem de converséo de reservas para escrituras (50%) indica que foi
feita uma boa correspondéncia entre a procura/necessidades dos clientes e a solugédo
apresentada.

Numa perspetiva do processo de angariagdo, é possivel perceber qual a tipologia que os
clientes da EURO BROKERS mais procuram, como se verifica na Figura 8. Pode-se concluir
que as tipologias mais procuradas sdo T2 (22,31%), T3 (21,02%) e T1 (18,35%).

Métrica de nimero de Leads por Tipologia (2018-09-01 a 2022-05-27)

Tipologia Nodeleads %leads

-
" _—
To+1 &0 H

Figura 8 - Numero de Leads por Tipologia
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3.3 Base de dados da empresa e respetivas variaveis

Como referido anteriormente, foram recolhidas 3 bases de dados estruturados, apenas
relativas & empresa, (2 de clientes e 1 de imoveis) recorrendo ao software X-IMO, onde a
EURO BROKERS realiza a gestdo da empresa.

Estas bases de dados s&o consideradas neste estudo como raw data, pois é necessario um pré-
processamento para preparar os dados para a modelacéo, sobretudo para a base de dados de
imdveis. A anélise das bases de dados nunca foi realizada anteriormente por parte da empresa,
0 que requereu, para a realizagdo do presente projeto, um processo exaustivo e moroso, com o
potencial de introduzir melhorias significativas na empresa.

3.3.1 Clientes Proprietarios

A base de dados dos clientes proprietarios conta com 300 observacdes e 10 variaveis: ID,
nome, género, distrito, concelho, freguesia, localidade, data de inser¢do, nimero de imoveis e
respetivas referéncias.

Para a realizacdo da andlise descritiva foi eliminada a coluna relativa ao nome dos
proprietarios, visto que os dados ndo irdo ser agregados por esta variavel. A percentagem de
ocorréncia é cerca de 60% para 0 sexo masculino e apenas 29% para o feminino. Os restantes
11% estdo classificados como “outro”. Em relacdo a localizacdo dos proprietarios foi apenas
considerado o concelho, uma vez que a empresa trabalha maioritariamente no distrito do
Porto, e, através desta analise, serd possivel extrair conclusdes com resultados significativos.

Com o objetivo de realizar uma anélise meramente descritiva, foram eliminadas observacoes
sem qualquer tipo de conteudo pratico, como por exemplo, observacdes com o valor zero na
variavel “numero de imoveis (por proprietario)”, para que as mesmas ndo influenciassem os
calculos de média.

Através da andlise visual a Figura 9, foi possivel perceber que a base de dados continha
alguns outliers. O calculo dos quartis, maximo e minimo do namero de imdveis, permitiu
identificar que o valor minimo, a mediana e o primeiro quartil ttm o valor de 1, enquanto que
o terceiro quartil tem o valor de 2.

Uma vez que, para a analise dos outliers, é necessario calcular Q3 + 3 x (Q3-Q1), obteve-se
um valor de 5. Desta forma, todos os valores superiores a 5 serdo considerados outliers, e por
esse motivo retirados da analise. A média de imoveis por proprietario € de 1,28.
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Figura 9 - Quantidade de iméveis por observacao (por proprietario)
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O concelho do Porto é o que apresenta 0 maior numero de proprietarios de imoveis. Importa
referir que, nos casos em que o concelho néo foi identificado, considerou-se a moda, ou seja,
o concelho do Porto, dando origem aos numeros apresentados na Figura 10.
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Figura 10 — NGmero de Proprietarios por Concelho

De acordo com a Figura 11, verifica-se que o nimero de clientes proprietarios da EURO
BROKERS tem vindo a diminuir desde 2019. Embora esta métrica tenha vindo a diminuir, a
empresa continua a corresponder as exigéncias dos clientes compradores, e a conseguir um
volume de negdcios que a permite manter-se em lucro.
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Figura 11 - NUmero de Proprietario por Ano

Como mencionado anteriormente, reter um cliente € mais eficaz do que encontrar um novo, e
sendo o portefdlio da empresa preenchido, maioritariamente, por investidores, ndo tem sido
necessario um processo de angariacdo muito exigente para manter a empresa com lucro.

Com o objetivo de compreender melhor a relagcdo entre as variaveis presentes na base de
dados proprietarios, foi realizada uma anélise recorrendo as Association Rules, explicadas
anteriormente no Capitulo 2.

Utilizou-se um support minimo de 0.5, para o algoritmo Apriori, e foram encontrados cinco
conjuntos de itens frequentes e respetivos suportes, como se verifica na Figura 12.
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items support  count
[1] {distrito=Porto} 0.8680851 204
[2] {n_imoveis=1} 0.7829787 184
[3] {distrito=Porto, n_imoveis=1} 0.6978723 164
[4] {genero=M} 0.5914894 139

[5] {genero=M, distrito=Porto} 0.5234043 123

Figura 12 - Conjuntos de Itens Frequentes e respetivos suportes da base de dados Proprietéarios

Uma vez que os conjuntos de itens frequentes deram posteriormente origem a regras com um
valor de support baixo, os conjuntos [4] e [5] foram eliminados da analise, com o intuito de
aprimorar o modelo.

Permanecendo apenas os conjuntos [1] a [3], e para a obtencdo de regras mais adequadas, foi
introduzido um novo parametro “minlen” igual a 2, para que fossem evitadas regras com
apenas 1 item. Restringiu-se também as regras com um valor de confianca inferior a 0.6. As
regras obtidas foram as da Figura 13.

Ths rhs support confidence coverage
[1] {n_imoveis=1} => {distrito=Porto} 0.6978723 0.8913043 0.7829787
[2] {distrito=Porto} => {n_imoveis=1} 0.6978723 0.8039216 0.8680851
Tift count

[1] 1.026748 164
[2] 1.026748 164

Figura 13 - Regras para 0s conjuntos de itens frequentes considerados

Conclui-se assim, que quando o nimero de imoveis € igual a 1, é provavel que o proprietario
seja do distrito do Porto. De salientar, que embora seja possivel retirar esta conclusdo da
analise de associacdo, a métrica lift encontra-se muito préxima de 1, o que significa que as
variaveis em questdo sdo independentes, e por esse motivo, a regra considerada é pouco
relevante para a analise geral.

3.3.2 Clientes Compradores

A semelhanca do efetuado na base de dados dos clientes proprietarios, também na dos clientes
compradores foi realizada uma andlise descritiva.

A base de dados dos clientes compradores conta com 4139 observacdes e 9 variaveis: 1D,
tipo, nome, género, data de insercdo, situacdo, interesse, data da Ultima acdo, motivo da Gltima
acdo. A variavel nome foi, novamente, retirada pelo motivo referido anteriormente.

Ao contrario do que se verificou nos clientes proprietarios, o género predominante nesta base
de dados é o feminino, com uma percentagem de 50% face aos 42% do sexo masculino e 0s
restantes 8% classificados como “outro”.

Em relacdo a variavel tipo, esta pode adquirir quatro denominag@es distintas: ativo, arquivo,
inativo, potencial. Estas designacOes sé@o atribuidas de acordo com o objetivo do cliente e o
seu estado na empresa, ou seja, se tem visita marcada (ativo), se ja realizou negdcio (inativo),
se pretende realizar mais (potencial) ou se j& ndo necessita de qualquer servigo imobiliario
(arquivo). A varidvel situacdo que descreve qual o estado do clientes, se tem visitas marcadas,
se € necessario entrar em contato, entre outros, estd intimamente ligada com a variavel tipo,
pelo que sera descartada.

Como se verifica na Figura 14, 75% dos clientes compradores s@o potenciais clientes, o que
significa que serdo contactados quando existir um imovel que corresponda as suas exigéncias.
Nesta fase, € muito importante uma correta qualificacdo dos clientes, pois sé assim é possivel
ir ao encontro das expetativas dos mesmos.
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Tipo de Cliente

3%

10%
= Activo
12% Arquivo
Inactivo

75% Potencial

= (em branco)

Figura 14 - Tipo de Cliente

A varidvel “Ano” demonstra um equilibrio no nimero de clientes compradores ao longo dos
anos, a partir do ano 2019. No primeiro ano da empresa o numero foi menor, apenas 11% do
total de clientes, no entanto tal estatistica ja era de esperar por ser uma empresa em comego de
vida, com ainda poucos contactos.

Numero de Clientes por Ano
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Figura 15 - Numero de Clientes por Ano

Relativamente a variavel interesse, esta designa qual o objetivo dos clientes (comprar,
arrendar, trespassar, entre outros), sendo esta maioritariamente compra e arrendamento, 60% e
32% respetivamente.

Por fim, as variaveis ultima acdo e motivo da ultima acdo serdo eliminadas pois nédo
contribuem de forma construtiva para a analise, uma vez que as a¢des podem ser de inimeras
formas, ndo havendo uma formalizag&o das mesmas.

Através, mais uma vez, do metodo Association Rules aplicado a base de dados em questéo,
com um support minimo de 0.5, foram encontrados dois conjuntos de itens frequentes:
Interesse “Comprar” e Tipo “Potencial”, onde o support adquire valores de 0.6145 e 0.7545,
respetivamente. Para a obtencdo de regras mais adequadas, também nesta analise foi
introduzido o parametro “minlen” igual a 2.

Foram conseguidos os resultados da Figura 16:
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Ths rhs support confidence
{INTERESSE=Comprar} => {TIPO=Potencial} 0.5070082 0.8250098
{TIPO=POtencial} => {INTERESSE=Comprar} 0.5070082 0.6720051
coverage 1ift count

0.6145481 1.093495 2098
0.7544708 1.093495 2098

Figura 16 — Regras obtidas no método Association Rules para a base de dados dos compradores

Embora o valor de confianca seja de 0.825 para a regra [1], o lift associado é muito proximo
de um, o que significa, mais uma vez, que o antecedente e 0 consequente de regra sdo
independentes.

Com o objetivo de analisar de uma forma mais profunda a relagdo entre as variaveis, foi
diminuido o support minimo para 0.3. Desta forma, foram identificados mais conjuntos de
itens frequentes, e respetivos suportes, como se verifica na Figura 17.

1tems
[1] {TIPO=PoOtencial}
[2] {INTERESSE=Comprar}
[3] {TIPO=Potencial, INTERESSE=Comprar}
[4] {GENERO=F}
[5] {GENERO=M}
[6] {TIPO=Potencial, GENERO=F}
[7] {INTERESSE=Arrendar}
[8] {TIPO=Potencial, GENERO=M}

support count
.7544708 3122
.6145481 2543
.5070082 2098
.4946834 2047
.4178347 1729
.3755437 1554
.3250362 1345
.3131948 1296

OO0 OO0OO0O

Figura 17 - Conjuntos de Itens Frequentes, e respetivos suportes apds diminuicéo do support

Dos conjuntos de itens frequentes foram identificadas as regras presentes na Figura 18, cujo
valor da métrica lift continua perto do valor 1.

[1]
[2]
[3]
[4]

[1]
[2]
[3]
[4]

Ths rhs support confidence
{GENERO=M} => {TIPO=Potencial} 0.3131948 0.7495662

{GENERO=F} => {TIPO=Potencial} 0.3755437 0.7591597

{INTERESSE=Comprar} => {TIPO=Potencial} 0.5070082 0.8250098

{TIPO=POtencial} => {INTERESSE=Comprar} 0.5070082 0.6720051

coverage 1ift count

0.4178347 0.9934994 1296

0.4946834 1.0062149 1554
0.6145481 1.0934948 2098
0.7544708 1.0934948 2098

INTERESSE=Comprar

TIPO=Potencial
rule 2

rdle 1

GENERO=M

GENERO=F

Figura 18 - Regras para os conjuntos de itens frequentes considerados, e respetivas métricas
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Assim, e confirmando as conclus@es retiradas na primeira analise, conclui-se que as variaveis
presentes na base de dados sdo independente, embora seja possivel perceber qual é a
probabilidade de ocorréncia entre elas. A titulo de exemplo, quando o Interesse é “Comprar”,
¢ muito provavel que o Tipo associado seja “Potencial” (regra com o maior valor de
confianca).

3.3.3 Imoveis

A base de dados correspondente aos imoveis representa o foco da anélise, pois servira de base
para a modelagdo seguinte, com o objetivo de prever o tempo de venda de um imével. E, por
este mesmo motivo, a mais importante e a que requer um maior trabalho a nivel de pré-
processamento dos dados.

Esta base de dados contém 1147 observacOes e 24 variaveis: ID, tipo, tipologia, referéncia,
localizacdo, area do terreno, area Util, rea bruta, area bruta privativa, objetivo, estado, preco,
data de angariacdo, exclusividade, classe energética, estado do negdcio, comissdo percentual,
comissdo fixa, transacdo da venda, data da transacdo, preco anterior, Ultima alteracdo de
preco, data retirado do disponivel.

Os imoveis em carteira da EURO BROKERS sdo maioritariamente apartamentos (83%)
localizados no distrito do Porto, sendo apenas 7% moradias. A empresa também possuli
terrenos, lojas e escritorios para venda, que serdo retirados da analise, visto que 0 processo e
tempo de venda ndo é comparavel com o dos imdveis de habitacdo.

Para além da cidade do Porto (54%), e tal como se verifica na Figura 19, a empresa também
tem uma forte presenca em Lagos (20%) e Lisboa (9%).

TOTAL DE IMOVEIS POR LOCALIDADE

Sdo Mamede de Infesta e Senhora da Hora
Santa Marinha e S3o Pedro da Afurada
Quarteira

Paranhos

Matosinhos e Leca da Palmeira

Maia

Mafamude e Vilar do Paraiso

Lordelo do Ouro e Massarelos
Lisboa

Lagos

Lagoa

Foz do Douro e Nevogilde
Cedofeita

Campanha

Braga

Bonfim

Albufeira

(=]

50 100 150 200 250

Figura 19 - Imoveis por Localidade

Tendo em conta que a varidvel area do terreno pode incluir jardim, arrumos, garagem, entre
outros, e que cerca de 87% das observacgdes se encontram em branco, esta foi desconsiderada
no estudo do presente projeto.

A area (til diz respeito a soma de todas as areas disponiveis para habitacdo, medidas a partir
da parte interior das paredes. A &rea bruta é a éarea total do imovel, medida pelo perimetro
exterior das paredes e inclui as areas da garagem, varandas, terracos e arrumos. Por fim, a
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area bruta privativa de um imovel refere-se a todas as areas privadas/fechadas, sem
contabilizar varandas abertas, garagens e arrumos. Esta métrica ndo é frequentemente
utilizada no ramo imobiliério, pelo que seré desconsiderada.

Como referido anteriormente, os tipos de imdveis maioritariamente procurados pelos clientes
da EURO BROKERS, séo os T1, T2, e T3, pelo que estes representam a maior parte da
angariacdo efetuada pela empresa. Paralelamente, os TO sdo procurados para investimento,
ndo sendo contabilizados na analise de leads comuns.

Os missing values (4 observac6es) desta variavel serdo substituidos pela moda dos imoveis da
respetiva localidade.
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Figura 20 - Total de Imoveis por Tipologia

Tendo em conta que o objetivo principal deste projeto se prende com a previsdo do tempo de
venda de um imovel, a varidvel objetivo (venda, trespasse ou arrendamento) nao sera tida em
consideracdo, assim como todas as observacgdes relativas a arrendamentos ou trespasses.

Como se pode verificar na Figura 21, os imdveis remodelados representam 38% dos imoveis
em carteira, visto que, de um modo geral, a compra e remodelacdo de um imovel usado trata-
se de um melhor investimento do que a compra de um imovel novo. Os restantes estados, com
a excecdo dos imoveis para remodelar (que sdo rapidamente convertidos no estado
remodelado), apresentam valores semelhantes entre si.

Estado dos Imoveis em Carteira

400 370
350
300
250
200 172 169
150 122 133
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50 I 17
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Figura 21 - Quantidade de Imoveis por Estado de Utilizacao

A aquisicdo de um imovel novo ndo permite uma valorizacdo adicional, estando apenas
dependente da valorizagdo da zona onde se insere, enquanto que um imdvel usado permite ao
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proprietario valorizé-lo, através da sua remodelacdo, que leva a um aumento significativo do
seu valor independentemente da zona.

Uma das variaveis mais relevantes para a andlise é o preco do imovel, pois esta, numa
perspetiva geral, muito relacionado com o tempo de venda do mesmo. Através da andlise
descritiva desta variavel, recorrendo a um boxplot, foi possivel perceber que a base de dados
contém alguns outliers (de preco superior a 1.082.100€) que devem ser eliminados para o
calculo da media.

BoxPlot - Preco

3,500,000.00 €

. Minimo 55,000.00 €
3,000,000.00 € Qi1 169,000.00 €

° Mediana 229,000.00 €
2,500,000.00 € °

° Q3 397,275.00 €
2,000,000.00 € : Maximo 3,200,000.00 €

1,500,000.00 €

o0 e o0

Q3+ 3% (Q3-Q1) 1,082,100.00 €
1,000,000.00 £
500,000.00 € Média ¢/ outliers 367,128.86 £

Média s/ outliers 304,627.41 €,
0.00€

Figura 22 - BoxPlot e medidas relativas ao Pre¢o

O tempo de venda (em meses) podera ser estimado a partir das varidveis data de angariacéo e
data de retirado de disponivel (subtraindo a primeira da segunda). Desta forma, descartaram-
se, para este estudo, as duas variaveis utilizadas para o célculo.

Analisando a nova variavel, é possivel concluir que a mesma ndo apresenta outliers (Figura
41 do Anexo A) e a média de meses que uma casa demora a ser vendida é de
aproximadamente 11. No entanto, o tempo de venda é influenciado por varios fatores, que
serdo analisados posteriormente, e que explicardo este valor tdo elevado.

Os imoveis ja vendidos (e em que o tempo de venda # 0) correspondem a 93% da base de
dados, sendo os restantes (aproximadamente 70) desconsiderados.

Relativamente a variavel exclusividade, esta ndo adiciona nenhuma informacdo extra a
analise, pois 99% dos imdveis encontram-se em regime de ndo exclusividade, ou seja, para
além da EURO BROKERS, outras empresas de mediagdo imobiliaria também promoveram o
imével. Tendo em consideragdo esta informacdo, a variavel exclusividade foi desconsiderada.

A crescente valorizacdo de imdveis com melhor certificacdo energética torna esta variavel
importante na determinacdo do tempo de venda de um imovel. Neste sentido, e visto que ha
um elevado numero de observacgdes sem certificacdo energética, foi utilizada, numa primeira
fase, a moda de cada subgrupo da variavel estado (Figura 18). Posteriormente, de forma a
obter melhores resultados, foi utilizado o método k-NN, explicado no proximo capitulo.
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Estado do Imovel

Classe Energética Em Construgdo Em Projeto m Remodelado m
A

7 0 27 0 3 1

A+ 2 0 0 0 0 2
B 0 0 3 0 4 9
B- 1 0 23 0 9 11
C 0 0 0 1 43 65

D 0 0 0 2 34 33

E 0 0 0 3 21 12

F 0 0 0 0 2 4

G 1 0 0 0 5
Moda A - A E c c .

Figura 23 - Classe Energética em fungdo do Estado do Imével

Assim, e tendo em conta que os imoveis em projeto ainda ndo dispdem de classificacdo
energética, 39% dos imoveis descritos na base de dados sdo de classe C e 28% de classe A,
como se pode inferir a partir dos dados expostos na Figura 24.

Quantidade de Imoveis por cada Nivel Energético
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Figura 24 - Quantidade de Imdveis por cada Classe Energética

A variavel estado de negdcio refere-se aos imoveis disponiveis para venda e aos indisponiveis
(cancelado/retirado de venda ou indisponivel/negécio realizado), onde os disponiveis
representam 91% dos dados. Assim, e visto ambas as variaveis terem 0 mesmo contributo, o
estado de negdcio foi removido.

Relativamente a comissdo, a EURO BROKERS aplica, geralmente, uma comissdo percentual
(5% + IVA) e, em casos raros, uma comissdo fixa. Para este estudo, nos casos em que foi
aplicada uma comiss&o fixa, esta foi convertida no seu valor percentual.

Tendo em conta que ndo existia informacdo suficiente relativa as ultimas quatro variaveis
(transacdo da venda, data da transacdo, preco anterior e Ultima alteracdo de preco), estas
foram desconsideradas na analise.

Finalmente, foi realizada uma andlise recorrendo a Association Rules, a semelhanca do
realizado anteriormente para as demais bases de dados. No entanto, foi necessario recorrer a
discretizacdo das variaveis area util, preco, comissao percentual e nimero de meses. Foi, para
isso, utilizado o método Equal-width, com um ndmero de bins calculado através da raiz
quadrada da dimenséo da base de dados — 30 bins.
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Para um valor minimo de suporte de 0.4, foram encontrados 3 conjuntos de itens frequentes,
correspondentes a variavel Apartamento e Classe Energética C, separadamente, e em
conjunto. Posteriormente, foram encontradas as regras da Figura 25.

Ths rhs support  confidence
[1] {classe_energetica=C} => {tipo=Apartamento} 0.4713303 0.9903614
[2] {tipo=Apartamento} => {classe_energetica=C} 0.4713303 0.5229008
coverage 1ift count

[1] 0.4759174 1.098722 411
[2] 0.9013761 1.098722 411

classe_energetica=C
preco=185513.990415335

tipo=Apartamenta

rule 2

estado=Remodelado

Figura 25 - Regras obtidas do método Association Rules, e respetivas métricas, para a base de dados
Iméveis

A regra [1] tem uma confianca de aproximadamente 1, o que significa que quando o imovel é
de classe C, é muito provavel que seja um apartamento. Mais uma vez, existe independéncia
entre o antecedente e o consequente da regra, mostrando que esta é pouco relevante.

Testando o modelo para um ndmero minimo de suporte mais baixo, foi possivel perceber que
praticamente todas as regras identificadas tinham o valor de lift proximo de 1, significando,
uma vez mais, uma baixa correlagdo entre varidveis, e uma elevada independéncia.
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4 Modelo e Solucdes

Como forma de desenvolver solugbes para o0s objetivos propostos, foram comparados
diferentes modelos de previsdo (&rvores de regressdo, redes neuronais, nearest neighbor
regression e random forest), recorrendo ao software R e ao Microsoft Excel para a realizacao
de todas as analises e elaboracéo dos algoritmos.

Foi efetuado um processo elaborado de pré-processamento, como forma de melhorar a
qualidade do modelo desenvolvido. O objetivo principal do projeto é a previsao do tempo de
venda de um imovel (em meses), recorrendo para isso a uma série de variaveis independentes
(tipologia, localizagdo, entre outros). A correta previsdo da varidvel permitird o aumento da
credibilidade da empresa no momento da angariacdo de imoveis.

Meétricas como o erro quadrado médio, erro raiz quadrada média e erro médio absoluto ditardo
qual o modelo a implementar no futuro, e consequentemente, se o objetivo foi cumprido.

4.1 Preparacao dos dados

Para uma modelacéo correta e um aumento da qualidade das solucgdes desenvolvidas, torna-se
necessario preparar os dados para a mesma. Esta preparacdo inclui um conjunto de técnicas
para transformar os dados brutos em formatos de facil compreensdo e analisaveis. Existem
cinco passos envolvidos neste processo:

e Limpeza de dados — envolve a correcdo de dados vazios, outliers e inconsisténcias
(parte deste processo foi realizado anteriormente, e descrito no capitulo 3);

e Integracdo de dados — consiste na combinacdo de vérias bases de dados, que neste
projeto, ndo foi executado;

e Transformacdo de dados — envolve a generalizagdo dos dados, nomeadamente
normalizacdo dos mesmos;

e Reducéo dos dados — consiste na reducdo da base de dados quando esta é demasiado
numerosa. Ndo foi necessario executar este passo no presente projeto;

e Discretizagdo dos dados — consiste na conversdo de varidveis continuas em variaveis
discretas, criando um ndmero limitado de estados possiveis (utilizada em variaveis
numéricas).

No primeiro passo (limpeza de dados), foi realizada uma verificagéo de duplicados na base de
dados. Inicialmente, a base de dados aparentava conter cerca de 90 observagdes repetidas
(imoveis com as mesmas caracteristicas). No entanto, estes diferiam na referéncia do imdvel,
tratando-se de empreendimentos com varios imdveis. Assim, nenhuma observacdo foi
eliminada neste passo.

Apo6s o processamento realizado no capitulo 3, eliminando variaveis sem contribuicdo
analitica e observacOes irrelevantes, os valores iguais a zero (nas variaveis de areas e

29



Previsdo do tempo de venda de um imével recorrendo a data analytics

comissdo) foram alterados para NA, permitindo ao software R interpretar esta informagéo e
utilizar os dados nos passos subsequentes.

De forma a tratar os missing values presentes nas variaveis comissdo, classe energeética, area
util e area bruta, foi utilizado o método k-NN, que utiliza a semelhanca de observacdes para
prever os valores de novos dados. Isto significa que o novo valor é obtido através do célculo
da média das observacfes mais proximas (Vijay Kotu 2014). Embora represente uma grande
simplicidade no seu método, apresenta uma elevada eficacia.

Em primeiro lugar, é necessario realizar o calculo da distancia entre o0 novo ponto e 0s pontos
semelhantes, recorrendo ao método Manhattan, através da equacao seguinte:

k
Zl:""f - .‘}-| (4.1)
jm

Onde:
Xi, € 0 valor da observacéo i

i, € 0 valor da nova observacao i

, € 0 nimero de vizinhos observados
Na equacdo (4.1), efetua-se o somatorio das diferencas absolutas entre o novo ponto e 0s
semelhantes, até ao valor k — nimero de vizinhos que sdo observados até atribui¢do de valor a
nova observacdo. De salientar que foi utilizada a funcédo k-NN no software R, que integra este
calculo, e foi definido um k = 10.

Para verificacdo do parametro k, foi realizado um teste de accuracy (Figura 26), concluindo-
se que k = 6 confere uma maior exatiddo na previsdo dos valores das variaveis mencionadas
anteriormente — comissao, classe energética e areas.
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Figura 26 - Accuracy em funcdo do nimero de vizinhos

A éarea bruta ndo pode ser inferior a area util; assim, no preenchimento dos missing values
destas duas varidveis, torna-se necessario ter este parametro adicional em conta. Apds a
previsdo de todos os valores, foi possivel contar 24 observacgdes (2,5% das observagdes) em
que tal acontecia, tendo estas sido eliminadas.

Estando todas as variaveis preenchidas, foi necessario analisar a area Gtil e bruta com o
objetivo de encontrar outliers, recorrendo, novamente, aos boxplots e quartis. Foram
encontrados poucos outliers (cerca de 7 — representados pelos pontos a cima da linha
vermelha) na varidvel &rea atil que foram eliminados, e nenhum na &rea bruta, como se
verifica na Figura 27.
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Figura 27 - BoxPlots e respetivas medidas da Area Util e Bruta

O passo seguinte consiste na normalizacdo das variaveis numéricas — area Util, area bruta,
preco, comissdo percentual e nimero de meses. Esta etapa convertera variaveis com valores
compreendidos na ordem das centenas (area) ou milhares/milhGes (preco) em valores na
mesma ordem.

Foi utilizado o método Z-Score, onde é feita a normalizacdo de cada valor, de tal forma que a
média de todos os valores seja igual a 0 e o desvio padrdo igual a 1. Assim, para o calculo do
novo valor normalizado, € realizada uma subtracdo entre o valor original e a média do grupo,
que ¢ posteriormente dividido pelo desvio padrédo também do grupo.

De forma a obter a correlacdo entre variaveis, a base de dados foi dividida em varidveis
numericas e variaveis categoricas. Nas variaveis numericas foi calculado o coeficiente de
correlagéo de Pearson, de acordo com a equacao seguinte, que varia entre -1 e 1.

i (@i =) (v —9) _ COV(X Y) (4.2)
\/Zz s — 7)? - \/E —g)? \/var -var(Y)

Onde:
Xi, € 0 valor da observacdo i da variavel x
yi, € 0 valor da observacdo i da variavel y
n, € o nimero total se observagdes

X, € a media aritmética da variavel x

y , € amédia aritmetica da variavel y
p, € 0 coeficiente de Pearson
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Em relagdo aos valores do coeficiente, estes podem ser analisados da seguinte forma,
independentemente do sinal dos mesmos (positivo ou negativo) (Benesty et al. 2009).

e 0,9 ou superior indica uma correlacdo muito forte;
e 0,7a0,9 indica uma correlacéo forte;

e 0,5a0,7 indica uma correlacdo moderada;

e 0,3a0,5 indica uma correlacéo fraca;

e 0a0,3indica uma correlagdo negligenciavel.

0.01

Analisando a matriz relativa as variaveis =~ °mssae-pereentuzl con
numericas (Figura 28), comprova-se que m "
a area Gtil e a area bruta ttm uma preco 05
correlacdo muito forte, e por esse motivo 00
uma delas pode ser eliminada da analise. area_pruta O s
Tendo em conta que a métrica mais - . _ -,
utilizada no ramo diz respeito a area Util, -

esta serad mantida. @

A maioria das restantes correlagdes sdo rad @0"’(\ oS
negligencidveis ou fracas. As excecdes ° 0%

dizem respeito as correlagdes entre area &
atil/preco, area Util/comissdo e area

s ~ Figura 28 - Matriz rrelac Pearson
bruta/comissio (correlagdes moderadas). gura 28 - Matriz de Correlagao de Pearso

A partir da mesma analise, é possivel verificar que nenhuma das variaveis de entrada tem uma
correlacdo forte com a variavel de saida, demonstrando a complexidade da previsao do tempo
de venda do imével em meses. Desta forma, outras varidveis terdo de ser tidas em
consideracdo em trabalhos futuros.

Relativamente as varidveis categoricas, foi utilizado o Cramér’s V que mede a correlacdo
entre duas variaveis categoricas, de acordo com as seguintes equacOes, e varia entre 0 e 1,
onde 0 significa nenhuma correlacdo e 1 uma correlacéo perfeita (Benesty et al. 2009).

2

X
bo = | —2 (4.3)
N(k—1)
Onde:
0, é o coeficiente de Cramér’s V
, € 0 valor do Pearson chi-square
, € 0 tamanho da amostra
k, ¢ 0 menor nimero de categorias de qualquer variavel
7 0. — E, )2
9 ( i i
=) — 4.4
X Zl Z (4.4)
Onde:

2, é 0 valor do Pearson chi-square

n, é o tamanho da amostra )

0Oi, é o valor original da observacéo i

Ei, é o valor esperado da observacéo i
Quanto maior a diferenca entre O; (observacOes originais) e E; (observagOes esperadas), maior
sera 0 qui-quadrado. Os célculos foram realizados recorrendo ao software R, que atribui

significancia a cada valor, através da comparagdo com o valor critico de 0,05.
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A anélise da matriz de correlacdo de Cramér’s V (Figura 29) demonstra a existéncia de uma
forte correlacdo entre o estado dos imoveis e a sua localizacdo, sendo este o Unico coeficiente
entre duas varidveis superior a 0,6 (Bergsma 2013).

tipologia 0.5001 0.3673 0.4793
cramV
tipoq 0.4179 0.4988

06

> 0.5
04

localizacao 0.414 0.6944 I

03

estado 0.4093

T T T T
classe_energetica estado localizacao tipo
X

Figura 29 - Matriz de correlagdo de Cramer's V

De acordo com esta andlise, e tendo em conta a correlacdo forte entre estado/localizacdo e a
correlacdo moderada entre estado/classe energética, a utilizacdo da varidvel estado no
preenchimento dos missing values da classe energética é a mais adequada.

A etapa de reducdo de dados ndo foi considerada neste projeto, pois a base de dados nédo €
muito extensa, e se fosse realizado um sampling poderia perder-se informacdo crucial para a
execucdo dos modelos de previsao.

4.2 Modelos de Previsdao

A maioria dos modelos de previsdo ndo consegue prever a variavel de saida com sucesso,
quando existem variaveis categoricas na sua composicao. Por esse motivo, antes de iniciar 0s
modelos, foi necessario transformar essas variaveis em dummy variables.

As dummy variables sdo variaveis ficticias que adquirem o valor 1 ou 0, consoante a sua
presenca ou ndo na observacdo. A titulo de exemplo, a variavel estado é decomposta em seis
variaveis ficticias, que correspondem aos valores que esta pode adquirir ao longo das
observagdes: construcdo, projeto, novo, para remodelar, remodelado e usado.

Ap0s esta transformacdo, o nimero de variaveis aumentou para 84 no total, representadas na
Figura 46 do Anexo A, e as variaveis originais foram eliminadas, e 0os nomes das variaveis
ficticias alterados para serem de melhor compreensao.

Posteriormente, foi realizada uma nova andlise de correlagdo, onde se verificou que algumas
das “novas” variaveis poderiam ser consideradas colineares pelo seu elevado coeficiente de
correlacdo, o que significa que o comportamento de uma é completamente explicado pela
outra. A variavel prédio estava explicada pela variavel T6, a variavel projeto pela variavel
Matosinhos e as variaveis TO e Lagoa pela variavel comissdo. Assim, estas foram eliminadas
da analise.

Ainda nesta fase, e com o objetivo de reduzir o nimero de dummy variables em andlise,
foram retiradas aquelas cuja contribuicdo seria insignificante. O critério utilizado foi eliminar
as varidveis que tivessem menos de 5 observacdes na base de dados.

Posteriormente, foi necessario perceber se existia uma correlacdo linear entre o numero de
meses e todas as varidveis quantitativas independentes originais — comissdo percentual, prego
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e area Util. Para isso, recorreu-se a graficos de dispersdo (Figura 30), onde foi tracada uma
linha de tendéncia acompanhada com o respetivo R?.

O R? ¢ das métricas mais importantes no que diz respeito a linearidade entre variaveis, pois
representa a proporcdo da variancia da variavel dependente que pode ser explicada pelas
independentes. Um valor proximo de 1 significa que é explicada praticamente toda a variancia
da variavel independente.

Numero de Meses / Comissao Percentual Numero de Meses / Preco
0.12 3,000,000.00 €
[ ]

y =4397.4x + 305895
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Figura 30 - Gréficos de Dispersdo Comissao, Preco e Area Util

Assim, foi possivel constatar que a relacdo linear existente entre varidveis é extremamente
fraca, 0 que comprova uma vez mais, que as varidveis presentes na base de dados ndo
explicam por completo a variavel a prever: tempo de venda.

Por ultimo, a base de dados foi dividida em training sample e testing sample, para a validacéo
do modelo de previsdo, permitindo simular o desempenho do mesmo em dados ainda nao
fornecidos ao modelo (testing sample). Esta divisdo é realizada na proporgdo 75/25 (training
sample/testing sample) (Vijay Kotu 2014).

4.2.1 Arvores de Regressdo

As arvores de regressdo sdo algoritmos que utilizam decisdes como recursos para representar
0 resultado previsto numa estrutura semelhante a uma arvore. Esta é gerada quando, em cada
no de decisdo, é realizado um teste ao valor de alguma variavel de entrada. Os nos terminais
contém os valores da variavel de saida.

Este método é uma variante das arvores de classificacdo, projetado para aproximar funcdes de
valor real, em vez de serem utilizados métodos de classificagéo.

Inicialmente, todas as observagdes do training sample sdo agrupadas numa so particdo, e
posteriormente, o algoritmo aloca os dados em duas ramificacGes, utilizando todas as divisoes
binarias possiveis em cada campo. A divisdo selecionada é aquela que minimiza a soma dos
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desvios quadrados da média nas duas particdes separadas. Esta regra é aplicada a cada nova
ramificacdo. Este processo finda quando cada no atinge o tamanho minimo imposto,
tornando-se assim, um né terminal (Loh 2011).

O primeiro passo é a construcdo da arvore de regressao tanto maior quanto possivel, tendo em
consideragdo um possivel overfitting, uma vez que a dimensdo da base de dados ndo é muito
vasta. Para reduzir o impacto deste evento, € necessaria a utilizacdo do método Cross
Validation (explicado detalhadamente mais a frente).

Utiliza-se assim, para a elaboracdo da arvore, um parametro de complexidade (CP) reduzido,
neste modelo em especifico de 0,001. Isto significa, de um modo geral, que serdo realizadas
ramificacdes na arvore desde que o R? geral do modelo aumente pelo menos no valor
especificado do CP.

Os resultados obtidos encontram-se na Figura 31. Para cada valor do CP existe um erro
associado, e por isso é necessario escolher o CP com o qual se obtém um erro mais baixo.
Este processo € geralmente denominado por “poda da arvore”, onde é encontrado o valor
6timo para o CP, ao qual estd associado 0 menor erro “xerror” — que representa 0 erro nas
observac@es dos dados de validacdo cruzada.

variables actually used in tree construction:

[1] A area_util braga
[4] C cedofeita comissao_percentual
[7] construcao D Tlagos
[10] matosinhos novo preco
[13] t_tres t_um usado

Root node error: 922/923 = 0.99892

n= 923

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.13392631 0 1.00000 1.00307 0.037195
2 0.07508935 1 0.86607 0.86948 0.034830
3 0.03867846 2 0.79098 0.81731 0.037344
4 0.03430062 3 0.75231 0.79869 0.037621
5 0.02969818 4 0.71801 0.77812 0.037275
6 0.02382593 5 0.68831 0.75250 0.036554
7 0.01560780 6 0.66448 0.71399 0.034454
8 0.01181016 9 0.61766 0.67830 0.034391
9 0.01119600 10 0.60585 0.67807 0.034870
10 0.00957514 11  0.59465 0.67508 0.034731
11 0.00873548 12 0.58508 0.65661 0.034561
12 0.00848635 13 0.57634 0.65516 0.034825
13 0.00590351 14 0.56785 0.61872 0.033731
14 0.00541033 15 0.56195 0.63294 0.034725
15 0.00531629 16 0.55654 0.62622 0.034826
16 0.00522893 18 0.54591 0.62431 0.034689
17 0.00494752 20 0.53545 0.62801 0.034865

Figura 31 - Possiveis CP's para Arvore de Regressio

Assim, e recorrendo ao software R, nomeadamente as funcgdes “rpart” e “prune”, a arvore de
regressao foi construida e podada, sendo possivel observar nos nés terminais a quantidade de
imoveis e respetivo tempo de venda de acordo com determinadas condicdes.

De acordo com os resultados obtidos, representados na Figura 42 do Anexo A, pode concluir-
se que:

e Existem 106 imdveis ndo usados, com um preco superior a 179.500€, comissao
superior a 2,9% e area compreendida entre 85,75 m?e 143,95 m?, cujo tempo de venda
é de 9,96 meses. Existem apenas 8 imoveis do tipo usado, com tempo de venda de
aproximadamente metade, 4,68 meses.

e O preco é um dos fatores que mais influencia o tempo de venda. Existem 72 imdveis
cujo preco é inferior a 234.000€, tendo sido vendidos em 14,39 meses, aumentando
para 21,66 meses quando o preco do imdvel é superior ao mencionado (26 imoveis
analisados). Esta analise teve como condic¢des, 0s imdveis ndo estarem em construcao,
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ndo serem usados, ndo serem em Cedofeita, terem area inferior a 116,82 m?, ndo
serem T1 nem T3 e o valor da comissdo ser superior a 4,5%.

e Em Braga, o tempo de venda é significativamente superior, quando comparado com as
restantes localizages, cerca de 34 meses. No entanto, é de referir que os iméveis
considerados se encontram em fase de construcao, o que atrasa o0 processo de venda.

e Existem 83 imoveis de preco inferior a 179.500€, percentagem de comissao superior a
2,6%, de classe energética D, com tempo de venda de 2,86 meses. Desta forma, é
possivel concluir que a classe energética influencia o tempo de venda do imovel, uma
vez que, mantendo todas as condi¢Bes exceto a classe energética, o imovel demora
aproximadamente 6 meses a ser vendido.

e Relativamente a area util, existem 9 imdveis com valores compreendidos entre 143,95
e 193,30 m?, com um tempo de venda de 10,46 meses; para areas inferiores a esse
valor, existem 38 imoveis e 0 tempo de venda diminui para 3,24 meses. As condi¢bes
presentes sdo as mesmas do ponto anterior, a excecgdo da classe energética.

A previsdo foi realizada recorrendo a funcao “predict” e foi utilizada a testing sample, sendo
o0s valores obtidos pela previsdo comparados com 0s valores originais.

Com o objetivo de testar a capacidade do modelo, recorreu-se aos erros associados a previsao
de problemas de regressé@o como demonstrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Métricas de Avaliagdo das Arvores de Decisdo

Erro Quadrado Médio Erro Raiz Quadrada Médio Erro Médio Absoluto
Arvores de Decisio 56.14 7.49 5.01

Analisando estes valores, conclui-se que ndo sdo satisfatorios, pois um erro raiz quadrada
médio de 7,49 meses significa que o modelo prevé cerca de 7,5 meses a mais ou a menos
comparativamente com o valor real. Posto isto, e analisando com mais profundidade a base de
dados apds pré-processamento, foi possivel constatar que os imoveis localizados fora do Porto
tém um tempo de venda muito superior aos localizados nesta cidade. Assim, e com 0 objetivo
de melhorar o0 modelo de previséo, foi utilizada uma sub-base de dados, composta apenas por
imoveis na cidade do Porto, excluindo assim Lisboa, Braga, Aveiro e Algarve.

Na repeticdo do modelo de previsdo foi possivel obter a arvore de regressdo presente na
Figura 32, onde é possivel retirar as seguintes conclusdes:

e Para um preco inferior a 179.750€, um imdvel usado tem um tempo de venda mais
baixo do que um imovel ndo usado (2,8 e 5 meses, respetivamente).

e Para imoOveis com o preco superior a 179.750€, em construcdo e de tipologia T2, o
tempo de venda é de 7,09 meses.

e Para as mesmas condicOes iniciais: prego superior a 179.750€, sem estar em
construgdo e com area Util inferior a 86,6 m2, um imével com classe energética C é
vendido mais rapidamente do que um que ndo tenha esta classe energética, quase
quadruplicando o tempo de venda — de 1,82 para 6,95 meses.
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Figura 32 - Arvore de Regressdo dos Imdveis do Porto

preco < 179.75e+3

Relativamente as métricas que permitem avaliar a precisdo do modelo, estas melhoraram
significativamente, como se verifica na Tabela 3.

Tabela 3 Métricas de Avaliacio das Arvores de Decisio da Base de Dados do Porto

Erro Quadrado Médio Erro Raiz Quadrada Médio Erro Médio Absoluto
Arvores de Decisdo

111 . 2.
Porto 7 3.34 47

Estes valores representam uma melhoria relativamente a base de dados originais, pois 0s

erros diminuiram. Na Figura 33 representa-se o grafico de accuracy, onde a linha reta
representa os valores reais, e 0s circulos vermelhos os valores provenientes da previséo.

Real vs Predicted
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prediction

20

Test_sample$n_meses

Figura 33 - Grafico comparativo entre valores reais e previstos
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De salientar que para a otimizacdo do método, poder-se-ia recorrer ao parameter tunning —
método que otimiza os pardmetros do modelo, atingindo-se assim, um melhor desempenho.
Este método ndo foi utilizado no modelo de arvores de regressdao para a obtencdo do nimero
minimo de observagdes num no, no entanto, o CP foi escolhido de acordo com o menor erro.

4.2.2 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais pretendem reproduzir o comportamento do cérebro humano,
imitando os neurénios na forma de comunicagéo, e tém como objetivo reconhecer padrdes e
prever valores em problemas de regressao e classificacao.

Estas redes sdo compostas por camadas de nds, contendo uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Os nés sdo conectados e tém um peso
associado; se a saida de qualquer né individual estiver acima do valor limite especificado,
esse no ¢ ativado, e envia os dados para a proxima camada de rede.

Os pesos associados a cada n6 permitem determinar a importancia das variaveis de entrada,
permitindo determinar quais as mais significativas. Todas as entradas sdo multiplicadas pelos
seus respetivos pesos e somadas. No final, visto que as redes neuronais sdao complexas, estas
escolhem dinamicamente o melhor tipo de regressao para os dados presentes (Bergsma 2013).

As redes neuronais foram construidas recorrendo a funcdo “neuralnet”, tendo-se arbitrado 5
como valor das camadas ocultas. Posteriormente, foi calculado o erro quadrado médio, e
alterado sucessivamente o valor das camadas ocultas para aferir qual o valor que se traduziria
num menor erro.

Apo6s um estudo iterativo, para a base de dados pré-processada original, foi encontrada uma
solucdo que minimiza o erro, e que € constituida por 3 camadas ocultas.

A semelhanca do efetuado para 0o método de arvores de decisdo, foram comparados 0s
resultados entre a base de dados original e a base de dados com os imdveis apenas da cidade
do Porto. No entanto, para a analise e previsdo da segunda base de dados, houve a necessidade
de eliminar variaveis com pouca relevancia para a previsao, pois nao existiam observacdes
suficientes para um modelo preditivo eficaz. O critério utilizado foi eliminar as variaveis cuja
contribuicdo era inferior a 2%, ou seja, menor que 10 observacdes.

Apos eliminagdo e construcdo da rede neuronal, foi encontrado o valor 6timo de 7 camadas
ocultas, que originaram os resultados demonstrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Métricas de Avaliagdo das Redes Neurais

Erro Quadrado Médio Erro Raiz Quadrada Médio Erro Médio Absoluto
Neural Networks original 52.89167 7.272666 4.985774
Neural Networks Porto 3.400862 1.844143 1.047529

Em ambos os modelos foi executado um grafico, com o objetivo de perceber visualmente qual
era a diferenca entre o valor preditivo e o valor real, a semelhanca do efetuado nas arvores de
regressao.
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Real vs Predicted
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Figura 34 - Gréaficos de Comparacdo entre valor real e preditivo da base de dados original e base de dados do
Porto, respetivamente

4.2.3 Nearest Neighbor Regressao

O método k-NN, tal como mencionado anteriormente, utiliza a semelhanca de observacdes
para prever os valores de novos dados. E, para isso, necessario otimizar um dos pardmetros
mais importantes do método: o k (nimero de vizinhos que sdo observados até atribuicdo de

valor a nova observacao).

Para esta otimizacdo, foi utilizado o Cross Validation, um método estatistico de avaliacédo e
comparacdo de observagfes que utiliza trés partes da base de dados: training sample, para
encontrar 0s nearest neighbors, cross validation data para escolher o melhor valor de k e,
finalmente, o testing sample para testar o modelo com os valores ainda néo vistos (Vijay Kotu

2014).

Foram testados valores de k de 1 a 15, visto
que, a partir desse valor, 0s erros associados
a previsdo tém tendéncia a aumentar.
Utilizando como exemplo a base de dados
apenas do Porto, onde se obteve um erro
mais baixo comparativamente com a
original, os valores obtidos para o k e
respetivos erros foram os apresentados na
Figura 35.

A coluna “Rsquared” representa a
quantidade da varidvel a prever que €
explicada pelo modelo. Assim, o0 Root Mean

Squared Error (RMSE) € inversamente

proporcional ao Rsquared.

O gréfico da Figura 35 ilustra todos os pontos
testados, para uma melhor compreensdo. Neste
modelo, o k 6timo é de 3 e 2, para as bases de

dados original e do Porto, respetivamente.

Apbs previsdo e calculo de erros, demonstrados
na Tabela 5, conclui-se que a base de dados s
com o0s imoveis do Porto obteve erros mais

baixos, comparativamente com a original.

k

OO~V WN =

RMSE (Repeated Cross-Validation)

RMSE Rsquared

1.0395965 0.2752392
0.9062382 0.3155502
0.9113044 0.2824427
0.9204841 0.2529630
0.9315613 0.2275035
0.9363068 0.2162830
0.9309219 0.2154781
0.9220204 0.2217030
0.9164987 0.2219942
0.9076538 0.2315517
0.9067035 0.2288363
0.9132692 0.2168842
0.9241280 0.1997985
0.9320827 0.1860797

MAE

.6845771
.6283418
.6507387
.6681362
.6748927
.6814560
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.6780291
.6796612
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Figura 35 - Valores de k e respetivos erros
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Tabela 5 - Métricas de Avaliacdo do k-NN

Erro Quadrado Médio Erro Raiz Quadrada Médio Erro Médio Absoluto

k-NN original 82.62481 9.089819 6.101276
k-NN Porto 23.57096 4.854993 3.268558

4.2.4 Random Forest

O Random Forest € um algoritmo baseado no método das arvores de decisdo/regressdo,
embora ndo haja interacdo entre elas no momento dos célculos de previsdo. Este algoritmo
tem como objetivo reduzir a complexidade dos modelos.

Para esta reducdo de complexidade, o modelo utiliza 0 método bagging, uma técnica que
escolhe uma amostra aleatéria do conjunto de dados, e a partir de cada amostra gera um
modelo. Cada modelo é treinado de forma independente, e conduz a resultados também eles
independentes. O resultado final € baseado na combinagdo dos resultados de todos os modelos
(Breiman 2001).

Este método seleciona, entdo, observacdes aleatdrias, constrdi as arvores de regressdo, neste
caso, e é calculado o resultado final de acordo com os resultados de cada arvore, nédo
utilizando para isso nenhuma férmula especifica.

O random forest tem alguns pardmetros extremamente importantes, e de dificil definicdo
inicial, como o numero de arvores a desenhar e o nimero inicial de varidveis de previsao a
serem consideradas em cada divisdo. Assim, e para que estes valores sejam 0 mais adequados
possivel, foram utilizados dois métodos: parameter tuning e caret package.

Os resultados obtidos para a base de dados original foram os apresentados na Figura 36.
Atraveés desta, é possivel observar que o caret package, para um namero inicial de variaveis
de previsdo de 18, conduz a um menor erro, pois é 0 que atinge um RMSE menor.

caret tuneRF

0.85-

0.80- teSt

caret

RMSE

— tuneRF
0.75-

0.70-
Figura 36 - Comparacdo do RMSE com caret e parameter tunning
Relativamente ao numero de regression trees a utilizar, foi considerado o numero de

observacdes da base de dados, testando diferentes valores no intervalo de +/- 200, de 50 em
50.

Na Figura 37 estdo representados os resultados obtidos. Cerca de 50% da variancia do nimero
de meses é explicada pelas varidveis independentes, e, apds previsdo, foi possivel calcular os
erros associados, obtendo-se um RMSE de 9,01.
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call:
randomForest(formula = n_meses ~ ., data = Train_sample, ntree = 850, m
try = 18, keep.forest = TRUE, importance = TRUE)
Type of random forest: regression
Number of trees: 850
No. of variables tried at each split: 18

Mean of squared residuals: 0.510741
% var explained: 49.3

Figura 37 - Resultado do modelo Random Forest na base de dados original

Para além dos erros ja calculados noutros modelos, no random forest foi também possivel
determinar qual das varidveis contribuiu de forma mais significativa para o aumento do erro
quadrado médio, como demonstra a Figura 38.
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Figura 38 - Aumento de MSE por variével

Tal como esperado, 0 modelo utilizando a base de dados do Porto obteve melhores resultados,
visto que algumas das variaveis que mais aumentam o erro quadrado médio foram eliminadas.
Embora tenha sido possivel prever o tempo de venda com maior rigor, a percentagem da
variavel a ser explicada diminuiu para 32%.

Assim, e recorrendo novamente ao parameter tuning utilizando o package caret, 0 nimero
ideal de variaveis encontrado é de 13, e foram consideradas 400 arvores de regressdo. Os
resultados foram os seguintes:
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call:
randomfForest(formula n_meses ~ ., data = Train_sample, ntree = 400, m
try = 13, keep.forest = TRUE, importance = TRUE)
Type of random forest: regression
Number of trees: 400
No. of variables tried at each split: 13

Mean of squared residuals: 0.7016903
% Var explained: 32.14

Figura 39 - Resultados do modelo Random Forest para base de dados do Porto

Finalmente, para o erro quadrado médio obteve-se 16,78 meses, 0 erro raiz quadrada média de
4,10 meses e erro médio absoluto de 3,01 meses.

O modelo de random forest apresentou um erro maior face ao obtido no modelo regression
tree, contrariamente ao esperado, visto que 0 modelo random forest incorpora as solugdes de
centenas de arvores de regressdo, calculando posteriormente a solugdo final, considerando os
resultados das melhores arvores de regressdo singulares.

No entanto, uma possivel justificacdo prende-se com uma das desvantagens deste modelo.
Este ndo permite a extrapolacdo para alem do que a base de dados compreende, ou seja, as
previsdes sdo sempre realizadas no intervalo do training sample (Breiman 2001).

Ambas as bases de dados consideradas contém variaveis com poucas observacbes (embora
superiores a 5), e o comprimento da base de dados em si ndo é extenso, dificultando a
realizacdo de previsdes precisas através de modelos como o random forest o k-NN.

4.2.5 Resumo de Resultados obtidos
Através dos algoritmos realizados nos subcapitulos anteriores, foi possivel chegar aos
resultados apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Erros, em meses, associados aos diferentes modelos

Erro Quadrado Médio Erro Raiz Quadrada Média Erro Médio Absoluto

Regression Tree original 56.1359 7.492389 5.01304
Regression Tree Porto 11.17233 3.342503 2.468158
Neural Networks original 52.89167 7.272666 4.985774
Neural Networks Porto 3.400862 1.844143 1.047529
k-NN original 82.62481 9.089819 6.101276
k-NN Porto 23.57096 4.854993 3.268558
Random Forest original 61.56801 7.846528 5.664665
Random Forest Porto 16.77555 4.095796 3.014422

Conclui-se assim, que através das redes reunorais aplicadas a base de dados do Porto, é
atingido um valor 6timo de discrepancia, de apenas 1.8 meses. Este valor € o melhor
comparando todos os modelos, e traduz um erro baixo de previséo relativamente aos valores
reais da test sample.
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A nivel interno, de negdcio, este resultado traduzird uma mais valia quando implementado,
pois um erro de 1.8 meses numa variavel que normalmente ndo é prevista, € um bom
indicador quer para os clientes proprietarios, como para a equipa EURO BROKERS.

4.3 Metodologia de implementacao

Para a implementacdo de uma nova metodologia numa empresa, inicialmente, é necessario
definir e explicar de forma clara a todos os envolvidos as alteracdes necessarias para que esta
ocorra. Neste caso, a EURO BROKERS pretende implementar uma métrica adicional que
fornecera ao cliente proprietario, no momento da angariacdo/consultoria. Para que esta
métrica, calculada através de um modelo de data analytics, possa ser incorporada nos
processos da empresa, sera necessario formar todos os colaboradores, para que estes adquiram
conhecimentos-base sobre este tema. Adicionalmente, serd necessario demonstrar a mais-valia
introduzida pela implementacdo desta métrica para a empresa, bem como para os clientes
proprietarios.

Prevé-se que a execucdo e utilizacdo das ferramentas que podem ser desenvolvidas com a
informacdo conseguida ao longo do presente projeto, potenciard uma vantagem competitiva
para a EURO BROKERS, permitindo a empresa fornecer um servico mais completo aos seus
clientes.

A previsdo do tempo de venda do imdvel permitira ao cliente proprietario efetuar uma correta
gestdo dos seus recursos financeiros, visto que a venda de um imoével implica custos que
podem ser minimizados com um planeamento mais informado.

A previsdo do tempo de venda do imével complementard a anélise atual e normalmente
realizada pela empresa, e sera efetuada assim que a EURO BROKERS possuir as informagoes
relativas as caracteristicas do imovel, e antes do contacto presencial com o cliente
proprietario.

Na prética, apos a introdugdo dos dados do imdvel, de forma analoga ao realizado atualmente,
os colaboradores da EURO BROKERS teriam de correr o modelo de previsdo, de forma a
obter o tempo de venda estimado, com o respetivo erro associado, tal como mencionado
anteriormente (1,8 meses). Adicionalmente, se relevante, sera possivel analisar a variacdo
deste fator com o prego, comissao percentual, e estado do imdvel.

Esta variacdo é importante para o proprietario perceber de que forma pode diminuir o tempo
de venda, por exemplo, se remodelar o imdvel, se aumentar a comissdo percentual, entre
outros. De salientar que esta dimensdo tem ainda de ser trabalhada, cujas dimensfes serdo
aprofundadas no capitulo seguinte.
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5 Conclusdes e perspetivas de trabalho futuro

O presente projeto consistiu na previsao do tempo de venda de um imovel recorrendo a
solugbes de data analytics. No final do projeto foi cumprido o cronograma definido
inicialmente e o0 objetivo principal do mesmo foi atingido. Para além do desenvolvimento de
um modelo de previsdo do tempo de venda do imovel, o presente projeto permitiu dar a
conhecer o potencial de solucdes de data analytics, presentes no mercado ou a desenvolver,
que poderdo ser uma mais-valia para a atividade da EURO BROKERS.

A construcdo dos algoritmos para os modelos de previsdo foi executada. No entanto, até ao
momento, ainda ndo foi possivel os mesmos serem testados pela equipa da EURO
BROKERS, embora seja um objetivo num futuro muito proximo. Para além da analise
profunda aos imoéveis que constituem a carteira da empresa, foram também analisadas
informacdes relativas aos clientes compradores e proprietarios.

Relativamente aos clientes compradores, € possivel concluir que, nos anos 2019, 2020 e 2021,
0 nimero de clientes a entrarem em contacto com a EURO BROKERS manteve-se estavel.

Cerca de 60% dos contactos foram direcionados para compra, enquanto que apenas 32% para
arrendamento. Relativamente ao tipo de clientes compradores, 75% do total foram
classificados pela EURO BROKERS como potenciais clientes, o que possibilita a empresa
contacta-los quando surgir um imdvel com as caracteristicas requeridas por estes.

Os clientes proprietarios sdo na sua maioria do género masculino, e em média cada
proprietario possuiu 1,28 =~ 1 imdvel. O concelho do Porto é o que reline mais clientes,
seguido de Matosinhos e Vila Nova de Gaia.

Um dado importante relativamente a estes clientes é o facto do nimero de novos proprietarios
ter vindo a diminuir ao longo dos anos, no entanto a empresa manteve-se em lucro. E objetivo
aumentar o nimero de imdveis em carteira, para de uma forma consistente crescer a empresa
e chegar a cada vez mais clientes.

A base de dados dos imoveis foi a mais desafiante de construir, uma vez que esta continha
uma grande quantidade de informac&o irrelevante. Esta etapa exigiu um esfor¢o consideravel
que se traduziu na construcdo dos algoritmos para os modelos de previsdo, dos quais se
obtiveram os resultados relativos aos erros associados a cada um dos modelos (Tabela 4 do
Capitulo 4).

Relativamente aos modelos de previsao realizados, estes poderiam ter sido mais otimizados
recorrendo a técnicas de data analytics mais avancadas, no entanto, este processo constituiu
um grande obstaculo devido a falta de experiéncia e conhecimento. De salientar, que todo o
conhecimento relativamente a este topico foi adquirido em apenas 4 meses, em consolidagéo
com a Unidade Curricular de Analitica Empresarial, cujas analises incidiram maioritariamente
em problemas de classificacéo.

Posto isto, e de acordo com a analise realizada, 0 método Neural Networks aplicado a base de
dados dos imdveis do Porto é o que representa um erro quadratico médio menor, de 1,8
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meses, ou seja, prevé-se que a venda do imovel aconteca 1,8 meses acima ou abaixo do valor
estimado.

A métrica de previsao desenvolvida ao longo deste projeto necessita de otimizac¢des no futuro,
para que se torne progressivamente mais precisa e exata, nomeadamente envolvendo uma
recolha e tratamento de dados mais amplos, aumentando, assim, o leque de caracteristicas
associadas a cada imdvel e 0 nimero das respetivas observacgoes.

Para além disso, no presente projeto, a base de dados utilizada possuia apenas 1000
observacdes, tendo sido reduzida para metade na base de dados relativa ao distrito do Porto,
sendo as variaveis presentes insuficientes para prever a variancia do tempo de venda de um
imovel. Assim, sugere-se que, no futuro, seja realizada uma recolha de dados mais robusta e
adequada, de forma a aprimorar 0 modelo de previséo.

Adicionalmente, fatores externos, tais como a existéncia de concorréncia, situacdo econémica,
ciclo do mercado, e caracteristicas da localizacdo (proximidade de infraestruturas, tais como
parques, escolas ou farmacias), devido a potencial influéncia no tempo de venda de um
imdvel, deverdo ser considerados em futuras iteracdes do modelo de previsdo desenvolvido.

Todos os fatores mencionados permitirdo a EURO BROKERS alavancar os conhecimentos
gerados ao longo do presente projeto, potenciando um maior crescimento da sua atividade,
alicercado em modelos de avaliacdo automatizada, bem como em solugdes para o0 apoio a
tomada de decisdo e indices de preco de propriedades.
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ANEXO A: Resultados das Analises

Interesse dos Clientes Compradores

(em branco)
Vender (Angariacdo) 1
Trespasse 1
Pedido Informacdo m
N&o Definido mm
(T P2 |

Objetivo

Arrendar  E————

(=)

500 1000 1500 2000 2500 3000
Numero de Clientes

Figura 41 - Nimero de Clientes Compradores por Objetivo de negdcio
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Figura 42 — BoxPlot do Tempo de Venda da Base de Dados Original
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Previsdo do tempo de venda de um imével recorrendo a data analytics

y_pred

Test_sample$n_meses

Figura 44 - Grafico comparativo entre valores reais e previstos da base de dados original, no
modelo Random Forest
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Figura 45 - Comparacdo do RMSE com caret e parameter tunning e dados reais e previsto, respetivamente, da
base de dados do Porto, no modelo Random Forest
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Var.Names

usado
t_zero
t_zer_um
t_um_um
_um
t_tres_dup
ttres
t_quatro
t_dois_um
t_dois_dup
t_dois
t_cinco
senhora_hora
remodelado
ramalde
projeto
preco
paranhos
p_remodelar
novo
moradia
matosinhos
maia
mafamude
lordelo
leca_balio
guipilhares
G

foz

F
estudio
E

D

construcao
comissao_percentual
cedofeita

canidelo

campanha

C

bonfim
B_menos
B

area_util
apartamento
afurada

A

Figura 46 - Aumento de MSE por varidvel da base de dados do Porto

Variaveis

area_util

preco
comissao_percentual
n_meses
apartamento
estudio

herdade

moradia
moradia_devoluta
moradia_banda
moradia_germinada
moradia_isolada
moradia_restaurar
predio

t_zero

t_zero_dup
t_zer_um

t_um

t_um_dup
t_um_um
t_um_dois

Previsdo do tempo de venda de um imével recorrendo a data analytics
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t_dois
t_dois_dup
t_dois_um
t_dois_um_dup
t_dois_dois
t_tres
t_tres_dup
t_tres_tri
t_tres_um
t_tres_um_dup
t_quatro
t_quatro_dup
t_quatro_tri
t_quatro_um
t_cinco
t_cinco_dup
t_seis
albufeira
aveiro

bonfim

braga

campanha quarteira
canidelo ramalde
cedofeita rio_tinto
ermesinde afurada

foz santo_tirso
grijo senhora_hora
gulpilhares setubal

lagoa valongo

lavra vila_conde
leca_balio vilar_andorinho
lisboa construcao
lordelo projeto
madalena novo
mafamude p_remodelar
maia remodelado

matosinhos usado
oliveira_douro A

paranhos A_mais
pedroso B
portimao B_menos

povoa_varzim C

Figura 47 - Variaveis ap6s transformacéo em dummy variables
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