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@ Os imdveis sdo negociados em mercado préprio ou mercado de
terrenos? Isto é, seu preco estd definido principalmente por sua
construcdo ou pelo solo sob o qual ele se encontra construido?

@ O que em termos gerais poderia caracterizar o mercado de terrenos e
o mercado imobilidrio préprio de cada imével?

@ Como identificar na pritica e em massa os imoveis que sdo
negociados em mercado préprio ou no mercado de terrenos?

o E vidvel realizar essa classificacdo imével a imével?

@ Principais métodos e possibilidades
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As seguintes métricas sdo utilizadas como forma de validagdo do método

utilizado
Métrica Acuracia AUC Matthews correlation coefficient
. c ‘ TP+ TN—FP+FN
Férmula i Area sobre a curva ROC VTPIEP) (TP 1 FN)( TN+ FP)(TNTFN)
Significado C é o nimero de A curva ROC (receiver operating TP, TN, FP e FN s3o, respectivamente, os

casos corretos,
enquanto N é o
nimero total de
casos classificados.
A acurdcia mede
assim a média de
acertos do modelo,
sem distin¢do entre
casos positivos e
negativos

characteristic curve) plota a sen-
sitividade contra a taxa de falsos
positivos (FPiPTN)‘ Quanto maior
a area sob a curva ROC, maior a
precisio do modelo. Em termos
praticos, quanto maior o valor de
AUC (area under curve), maior a
chance de que um valor positivo
aleatdrio tenha maior probabilidade
predita do que um valor negativo
aleatdrio

verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
os falsos positivos e falsos negativos, obti-
dos via matriz de confusdo. Matthews cor-
relation coefficient mede o acerto do modelo
de classificagdo levando em conta o possivel
desbalanceamento de classes presentes no
modelo. Desse modo, ele é mais confidvel
que a acuracia




Métricas de ajuste do modelo de classificagdo out-of-sample

Métrica/Tipologia Casas Barracées  Galpdes
Acurécia 0,9516 0,9381 0,9619
AUC (Areasobacurva 0,9263 0,8964 0,9475
ROC)
Coeficiente de cor- 0,8686 0,8164 0,9058
relacdo de Matthews
Ndimero de  ob- 14847 1357 1103
servagdes na amostra
de treinamento
5 = E £ DA



Resultados

Figure: Matriz de ganhos - Casas
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Erro em 5% da classificacao: identificacao e
correcao

@ A medida de acurdacia exibida para o modelo de classificacdo das trés
tipologias indicou que cerca de 5% dos imdveis foram classificados
erroneamente. Como identificar e corrigir em massa esses erros, ou
seja, como implementar mecanismos de correcao que sejam
adequados e demandem a menor quantidade possivel de trabalho
humano de checar imével a imével?

@ Dado que o output do modelo de classificacdo é indicar em qual
modelo de precos (préprio ou de terrenos) o imével esta sendo

majoritariamente precificado, duas alternativas s3o bem naturais,
quais sejam:

@ Comparar o preco estimado no mercado para o qual ele foi classificado
e no outro mercado o qual ele ndo foi classificado

@ Comparar o preco do imével no mercado para o qual ele foi classificado
e estimativa prévia do 6rgdo publico
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@ Erros para baixo e para cima nos precos advindos do modelo de
classficagdo:

@ Subestimacio do preco do imdvel: uma comparacio do preco estimado
usando o resultado do modelo de classificacdo e os precos previamente
estimados pelo 6rgdo publico fornecem uma primeira regra de decisido
ao uso desse novo preco estimado.

@ Superestimagdo do pre¢o do imdvel: a mesma comparagdo anterior
aqui é valida, contudo nessa situa¢do ha incentivos para o contribuinte
questionar o valor estimado do mercado de seu imével caso ele esteja
muito discrepante do estimado pelo modelo de precos heddnicos.



@ Na prética, portanto, a subestimacao do preco do imével a partir de
um viés introduzido pelo modelo de classificacdo tem menos
mecanismos externos de correcdo do que uma superestimacao do
preco do imével. ldentificar apropriadamente esses dois casos
apresenta desafios, mas ainda assim justificam o ganho de
processamento em termos de que 95% se encontram bem
classificados e apropriadamente precificados pela prefeitura.
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Principais ganhos e limitacoes do método

@ O modelo de classificagdo utilizando o método do gradient boosting
permite classificacdes acertadas out-of-sample da ordem de 95%.
Para milhares de observacdes, isso oferece economia do funcionalismo
publico, além de fazer uso de informacdes diversas disponiveis de uma
forma matematicamente consistente.

@ Uma limitagcdo do modelo consiste ainda na discricionariedade
utilizada na identificacdo de imdveis mal-classificados cujas
estimativas de precos nao vao condizer com o observado na pratica.
Superestimacdo de precos fornece incentivos de questionamentos pelo
contribuinte, enquanto subestimacdo de precos dos imdveis n3o
necessariamente fornece esse tipo de questionamento pelo
contribuinte. Uso de precos previamente estimados ou de um modelo
de precos na outra classificacio de imdveis fornecem precos
alternativos para aquele estimado com o resultado do modelo de
classificacdo e podem explicitar mais facilmente os erros de
classificag3o.
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