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Resumo

O Observatério do Mercado Imobilidrio de Aracaju (OMI-AJU), vinculado a Secretaria Municipal
da Fazenda de Aracaju (SEMFAZ-AJU), dedica-se ao levantamento e a andlise de dados do
mercado imobilidrio de Aracaju. Um dos objetivos do OMI-AJU € estabelecer modelos de
regressdo que permitam explicar e predizer o preco de um imoével, dadas algumas das suas
caracteristicas, como, por exemplo, o bairro onde ele estd localizado, o nivel de infraestrutura do
local, sua idade, a quantidade de vagas de estacionamento que ele possui, etc. Com a utilizacao
desses dados, foi realizada uma andlise e desenvolvido um modelo de mistura de regressado linear,
utilizando o algoritmo EM e o critério Bayesiano (BIC) para selecionar o nimero de grupos
(modelos) com base nas caracteristicas dos imdveis. Apds as andlises, percebeu-se que o maior
valor de um imével em Aracaju, com base nas informagdes disponiveis, foi de R$ 39.000.000.
Esse valor foi dividido em trés tipos de registro: oferta, transacao e ITBI, sendo o ITBI o que
continha mais observagdes, com cerca de 36,41%. Quanto a técnica de mistura de modelos de
regressao, utilizando trés repeticdes € um nimero maximo de 10 grupos, através do critério BIC,
foram definidos 5 grupos (modelos). O grupo 5 foi o que apresentou a maior probabilidade de
uma observacao pertencer a ele, com pouco mais de 34%, enquanto o grupo 3 teve a menor
probabilidade, cerca de 2,77%. Através do gréfico de dispersao dos grupos, utilizando latitude
e longitude, observou-se que a distribuicdo dos grupos € bem espalhada, indicando uma alta

variabilidade entre os grupos.

Palavras-chave: Mercado imobilidrio. Modelo de regressdo. Mistura de modelos. Critério
Bayesiano (BIC).



Abstract

The Real Estate Market Observatory of Aracaju (OMI-AJU), linked to the Municipal Finance
Department of Aracaju (SEMFAZ-AJU), is dedicated to collecting and analyzing data on the real
estate market in Aracaju. One of the objectives of OMI-AJU is to establish regression models that
allow explaining and predicting the price of a property, given some of its characteristics, such as,
for example, the neighborhood where it is located, the level of infrastructure of the place, its age,
the number of parking spaces it has, etc. Using this data, an analysis was performed and a linear
regression mixture model was developed, using the EM algorithm and the Bayesian Criterion
(BIC) to select the number of groups (models) based on the characteristics of the properties. After
the analyses, it was found that the highest value of a property in Aracaju, based on the information
available, was R$ 39,000,000. This value was divided into three types of record: offer, transaction
and ITBI, with ITBI containing the most observations, with approximately 36.41%. Regarding
the regression model mixing technique, using three repetitions and a maximum number of 10
groups, through the BIC criterion, 5 groups (models) were defined. Group 5 was the one with the
highest probability of an observation belonging to it, with just over 34%, while group 3 had the
lowest probability, approximately 2.77%. Through the scatter plot of the groups, using latitude
and longitude, it was observed that the distribution of the groups is well spread, indicating a high

variability between the groups.

Keywords: Real estate market. Regression model. Mixture of models. Bayesian Criterion (BIC).



Resumen

El Observatorio del Mercado Inmobiliario de Aracaju (OMI-AJU), vinculado a la Secretaria
Municipal de Finanzas de Aracaju (SEMFAZ-AJU), se dedica a recopilar y analizar datos sobre
el mercado inmobiliario de Aracaju. Uno de los objetivos del OMI-AJU es establecer modelos
de regresion que permitan explicar y predecir el precio de un inmueble, dadas algunas de sus
caracteristicas, como, por ejemplo, el barrio donde se ubica, el nivel de infraestructura del lugar,
su antigliedad, el nimero de plazas de aparcamiento con las que cuenta, etc. Con estos datos se
realizé un andlisis y se desarroll6 un modelo de regresion lineal mixta, utilizando el algoritmo
EM vy el criterio bayesiano (BIC) para seleccionar el nimero de grupos (modelos) en funcién
de las caracteristicas de las propiedades. Tras el andlisis, se constatd que el valor més alto de
un inmueble en Aracaju, segin la informacién disponible, fue de R$ 39.000.000. Este valor
se dividio en tres tipos de registro: oferta, transaccion e I'TBI, siendo el ITBI el que contiene
la mayor cantidad de observaciones, con aproximadamente 36,41 %. Respecto a la técnica de
mezcla de modelos de regresion, utilizando tres repeticiones y un nimero méaximo de 10 grupos,
a través del criterio BIC, se definieron 5 grupos (modelos). El grupo 5 tuvo la mayor probabilidad
de que una observacion perteneciera a él, con poco mas del 34 %, mientras que el grupo 3 tuvo la
probabilidad més baja, alrededor del 2,77 %. A través del diagrama de dispersion de los grupos,
utilizando latitud y longitud, se observo que la distribucion de los grupos estd bien dispersa, 1o

que indica una alta variabilidad entre los grupos.

Palabras clave: Mercado inmobiliario. Modelo de regresién. Mezcla de modelos. Criterio
bayesiano (BIC).
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1 INTRODUGAO

Andlise de regressao se refere a aplicacdo de técnicas estatisticas, com o objetivo de
identificar e modelar alguma associag@o entre uma varidvel, denominada resposta, € um conjunto
de outras varidveis, denominadas preditoras. Tal associacdo pode ser utilizada, por exemplo, para
predizer, a resposta em termos das preditoras (GRAYBILL; IYER, 1994, p. 73).

Pode-se dizer que um modelo de regressao consiste numa equagao, a qual relaciona a
varidvel resposta a uma ou mais varidveis preditoras e por suposi¢des sobre essa equacao e sobre

0s termos que a comp()em.

Um modelo de regressao comumente utilizado € o modelo linear normal, o qual pode ser
formulado por (NETER; WASSERMAN; KUTNER, 1983, p. 230):

Y:,6’0+,81x1+,82x2+---+,8pxp+6,

onde Y € aresposta, x1, x2, - - , X, sd0 as preditoras, € € uma varidvel aleatéria, denominada erro
aleatdrio, tal que € ~ N (O, 0'2) e Bo, B1, -, Bp sao os coeficientes de regressao.
No modelo linear normal, considera-se que as preditoras sdo conhecidas. SeY e x, - -+, x,

estdo associadas segundo um modelo linear normal, entdo Y é uma variavel aleatdria, a qual

segue distribuicao normal, com

E(Y)=po+pix1+pox2+---+Bpx, e Var(Y)= o2

Ou seja, de acordo com o modelo de regressao linear normal,

1. aresposta varia, em média, linearmente com as varidveis preditoras, sendo §; a taxa com a

qual a média de Y varia em relacdo a x;, paracada j € {1,--- ,p};
2. Bo € o valor médio da resposta quando todas as preditoras sdo zero;

3. avariancia da resposta € constante e igual a variancia do erro aleatorio.

2 §30 0s

Os coeficientes de regressao fBo, 81, -+ , By € a variancia do erro aleatério o
parametros do modelo linear normal. Dada uma amostra da resposta e os respeoctivos valores
das preditoras, o objetivo € estimar os parametros do modelo linear normal. Em geral, soupde-se
que a amostra selecionada € uma amostra aleatéria simples e o método de estimagao padrao € o

método dos minimos quadrados.
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O modelo linear normal assume que os seus parametros sao constantes ao longo da
populacdo por ele representada. Entretanto, em vdrias circunstancias, tal pressuposto nao €
plausivel. Alguns fatores que implicam isso sdo a heterogeneidade da popula¢do, como, por
exemplo, as varidveis terem uma relacdo de variabilidade dependendo de subgrupos dessa mesma
populacdo. Alguns exemplos que podem ocorrer sdo: a diferenca entre homens e mulheres (em

um estudo especifico), diferengas sociais e socioecondmicas, fisicas, etc.

Na Figura 1, € apresentado um grafico de dispersao de dados simulados, considerando as

varidveis x, y € 0S grupos.

Figura 1 — Gréfico de dispersdao

Modelo unico Modelos separados por grupo
Grafico 1 Grafico 2
20 20
= =
© O
7 Grupo &£ Grupo
%10 A %10 .
@ @
= B = - B
@ @
3 cC & - C
© ©
> 0 > 0
25 50 75 100 25 50 75 100
Variavel explicativa (x) Variavel explicativa (x)

Fonte: Elaboracao prépria

Pode-se observar, pelo Grafico 1, que, se fosse tracada uma tnica reta de regressao, ela
nao refletiria corretamente a relagcdo entre x e y dentro de cada grupo. Como consequéncia,
o modelo ndo conseguiria captar adequadamente a variabilidade dos dados, subestimando ou
superestimando a relac@o entre essas varidveis, o que indica que essa relacdo nao é homogénea
na populacao total. J4 no Grafico 2, onde é tracada uma reta de regressao para cada grupo,
consegue-se captar a variabilidade dos dados com mais precisao. Dessa forma, verifica-se que
nao € plausivel assumir que os coeficientes de regressao sido constantes ao longo da populacao,
pois hd diferencas significativas entre os grupos “A”, “B” e “C”, evidenciando a heterogeneidade

na relacdo entre x e y.

Uma forma de modelar a heterogeneidade presente nos dados, porém nao passivel de ser

observada, é por meio de uma mistura finita de modelos de regressdo (GRUN; LEISCH, 2007).



Capitulo 1. INTRODUCAO 14

Uma mistura finita de modelos lineares normais assume que a populacio é composta por
um ndmero K de subpopulagdes, cada uma descrita por um modelo de regressao linear normal
distinto. A mistura finita assume ainda que a subpopulacao a qual uma observacao pertence €

desconhecida.

Para cada k € {l1,---,K}, seja m; a probabildade de uma observacdo pertencer a
subpopulacao k. Uma mistura de modelos de regressao lineares normais pode ser formulada da
seguinte maneira (FARIA; SOROMENHO, 2010):

x B, + €, com probabilidade 7y,

x' B, + €, com probabilidade >,
y= X hre P : (L.1)

x! B + €x, com probabilidade ;.

onde

1. Y € aresposta;

2. x = (1,x1,--- ,x ) € o vetor (p +1)-dimensional das preditoras com o valor 1 na primeira

coordenada, representando o intercepto;

3. ,B{ = (Bko," - Prp), com k € {1,---,K}, denota o vetor (p + 1)—dimensional dos

coeficientes da regressdo para o j—ésimo componente;

4. paracada k € {1,---,K}, m € a probabilidade de uma observagao pertencer a subpopula-
cdo k;
5. €1, , €k sdo os erros aleatdrios, os quais sdo varidveis aleatdrias tais que €, ~ N (0, o',f)

paracada k € {1,...,K}.

Vé-se que my, - -+, g satisfazem 0 < mp < 1e Zf e = 1.

Uma mistura de modelos de regressao pode ser utilizada para representar a presenga de
subpopulagdes dentro de uma populagdo geral, sem exigir que um conjunto de dados observados
identifique explicitamente a subpopulacdo a qual uma observacao individual pertence. Assim, a
mistura oferece uma abordagem coerente para a situagdo mencionada anteriormente, na qual os
parametros do modelo de regressao, tanto os coeficientes quanto a variancia do erro, variam ao

longo da populacao.

Misturas de modelos lineares normais sao flexiveis o suficiente para capturar estruturas
complexas de variabilidade na amostra e, a0 mesmo tempo, interpretdveis. De fato, cada
componente de uma mistura € um modelo linear normal e, como tal, sua interpretacao pode ser

feita da maneira convencional.
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O observatoério do Mercado Imobilidrio de Aracaju (OMI-AJU), vinculado a Secretaria
Municipal da Fazenda de Aracaju (SEMFAZ-AJU), dedica-se ao levantamento e a analise de
dados do mercado imobilidrio de Aracaju. Um dos objetivos do OMI-AJU ¢€ estabelecer modelos
de regressdo que permitam explicar e predizer o prego de um imdvel, dadas algumas das suas
carateristicas como, por exemplo, bairro onde ele estd localizado, nivel de infraestrutura do local,
sua idade, quantidade de vagas de estacionamento que ele possui, etc. Os modelos obtidos sao
utilizados para estimar precos dos iméveis e tais estimativas sdo utilizadas no célculo de impostos
como, por exemplo, o ITBI. Para esse fim, o observatério utiliza modelagem de regressao e o

principal modelo adotado vem sendo o modelo de linear normal.

O presente trabalho visa contribuir com o OMI-AJU propondo o uso de misturas de
modelos de lineares normais para modelar o preco (resposta) dos imdveis residenciais no
municipio de Aracaju-SE em termos das caracteristicas desses imdveis. A adocdo de um modelo
baseado em uma mistura € justificada pelo fato de haver a necessidade, por parte do OMI-AJU,
de um modelo flexivel, porém interpretdvel, caracteristicas presentes na mistura de modelos de

regressao lineares normais.

O presente trabalho estd dividido em 6 topicos, iniciando pelo Capitulo 1, a Introducao,
onde € apresentado de maneira breve o conteudo abordado ao longo do estudo. No segundo
capitulo, sdo tratados os objetivos a serem analisados. J4 no Capitulo 3, é apresentada a
justificativa deste trabalho. No Capitulo 4, € apresentada a revisdo de literatura, que aborda o
mercado imobilidrio, a precificagdo de imdveis e os métodos para a predi¢ao de imdveis, através
de regressao linear, machine learning e os métodos utilizados nesse processo, que envolvem
misturas de modelos. No Capitulo 5, é abordada a metodologia aplicada neste estudo, que também
envolve misturas de modelos. S@o discutidos a estimativa dos parametros pelo algoritmo EM, o
critério para selecao de grupos, a plataforma computacional e o conjunto de dados. O Capitulo 6
trata-se dos resultados obtidos, através da andlise descritiva, seguida pela aplicacdo da técnica
de misturas de modelos de regressao linear para a construcao. Inicia-se com a apresentagcdo de
algumas varidveis dos dados e a técnica de misturas de modelos, incluindo o machine learning,
as drvores de decisdo e o random forest. O penultimo capitulo apresenta os resultados. E, por fim,
no Capitulo 7, o estudo € finalizado com a apresentagdo das conclusdes e possiveis trabalhos

futuros que possam ser realizados a partir deste trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

objetivo deste trabalho consiste em construir uma mistura de modelos capaz de precificar
o valor dos imdveis de Aracaju - SE, utilizando o algoritmo de misturas de modelos de regressao

linear.

2.2 Especificos

* Realizar o pré-processamento dos dados, verificando a duplicidade, se a varidvel apre-
senta variabilidade, ndo tendo comportamento constante, observar se hda dados faltantes,

transformar varidveis caso seja necessdrio, entre outras analises.

* "Ajustar uma mistura de modelos lineares, que segue uma distribuicdo normal padrdo, e
definir a quantidade de subgrupos da mistura com base no critério de informacao bayesiano
(BIC).

* "Interpretar os parametros e grupos, observando como cada componente se distribui entre
os grupos, identificando quais varidveis t€ém maior impacto no valor do imével e quais ndo

tém. Além disso, analisar a variabilidade dos subgrupos por meio do desvio padrao.
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3 REVISAO LITERARIA

Um fator importante no empreendedorismo imobilidrio € a precificagdo de um imédvel, a
qual pode ocorrer antes da construgio (na planta) ou em transagdes. E necessdrio saber o preco do
imoével para, por exemplo, poder estimar possiveis ganhos sobre ele ou mesmo calcular impostos
residenciais (ALVES et al., 2011).

A precificacdo de iméveis, por meio de modelos estatisticos, ¢ bem conhecida e bastante
utilizada, sendo os modelos de regressao linear, regressdao ndo linear, lineares generalizados,
redes neurais e florestas aleatdrias alguns dos modelos que vém sendo utilizados (PEREIRA;
GARSON; ARAUJO, 2012; CHAGAS, 2019). Nesse contexto, os modelos que utilizam atributos
do imo6vel para predizer seu precos sao conhecidos como modelos hedonicos (ALVES et al.,
2011). Tais modelos assumem que cada atributo que compde o imével tem um preco, denominado
prego sombra, e o preco do imével € a soma do prego sombra de cada atributo (PAIXAO, 2015).
Alguns desses atributos, como a drea construida, o padrao construtivo € o nimero de vagas
na garagem, sdo de natureza estrutural, enquanto outros, como o bairro onde o imével esta
situado e a distancia em relac@o aos polos de influéncia, sdo de natureza locacional (PINTO;
FERNANDES, 2019).

Alves et al. (2011) aplicaram modelagem de regressao para estimar os precos dos imdveis
paulistanos e identificar de que forma as condi¢des de financiamento e, sobretudo, o boom
no preco das acdes das empresas do mercado imobilidrio impactaram o valor dos imdveis

residenciais na cidade de Sao Paulo.

Nunes, Neto e Freitas (2019) utilizaram um modelo de regressao linear multipla para
a determinacdo do valor de mercado de apartamentos residenciais na cidade de Fortaleza,
CE. Um fator interessante nesse trabalho foi a utilizacao da técnica de "ridge regression'para
solucionar o problema de multicolinearidade. Um dos resultados obtidos foi que algumas
varidveis independentes apresentaram correlacdo com a varidvel dependente. Com isso, nao
foram selecionadas para o modelo final, mas isso ndo significa que elas nao sejam importantes
para entender o comportamento monetdrio do imével. Outro fator interessante € que o estado
(restrito somente ao local de pesquisa) poderia utilizar esse modelo para cédlculos de impostos
referentes ao imével, como, por exemplo, o ITBI. Um dos resultados obtidos € que as interagcdes
das varidveis boom com as caracteristicas dos imdveis e spread (risco de crédito) mostraram que,
em periodos de boom, algumas caracteristicas dos iméveis perdem importincia na formacao dos

pregos, enquanto as condi¢des de financiamento imobilidrio ganham relevancia.

O trabalho de Medeiros e Carvalho (2017), cujo objetivo era formular um modelo de
regressao para avaliar os precos de aluguéis dos apartamentos do municipio de Petrépolis-R1J,

apresentou os seguintes resultados: 77% da variabilidade dos precos de aluguéis de apartamentos



Capitulo 3. REVISAO LITERARIA 18

nesse municipio sdo explicados por 4 varidveis, sendo a varidvel "vaga de garagem"a que possui
maior impacto no modelo. Também foi salientado que € necessdrio atualizar periodicamente os

célculos do modelo, pois o mercado imobilidrio passa por vdrias dinamicas ao longo do tempo.

No municipio de Aracaju-SE, alguns trabalhos encontrados que utilizam técnicas esta-
tisticas de modelagem para modelar o preco de imdveis foram os trabalhos de Sousa (2023),
Santos (2023). No trabalho de Sousa (2023), a autora utilizou um algoritmo de machine learning,
o Random Forest, para desenvolver um modelo de previsdao capaz de precificar imdveis com
base em suas caracteristicas no municipio de Aracaju-SE. Ela utilizou a técnica de web scraping
para coletar os dados e, através disso, conseguiu iméveis que variavam de 80K (mil) até 2M
(milhdes). Conseguiu identificar que, na zona de expansdo e na zona Sul de Aracaju, o prego
médio de venda € maior do que nas demais zonas. Identificou também que suites sao um fator
importante que influencia bastante o preco do imével, com quantidades que variam de 0 a 7 suites
por imével. Algo importante a se salientar € que este algoritmo de machine learning (Random
Forest) é capaz de prever bem os precos dos imdveis a partir de novas informacdes, até 1M, sendo
a varidvel "Area"a que possui maior importincia no modelo. J4 no trabalho de Santos (2023), ele
utilizou regressao linear multipla para modelar os precos dos iméveis na zona sul do municipio
de Aracaju-SE, nos bairros de Atalaia, Aruana e Coroa do Meio, com base na distancia desses
imoveis a praia, para verificar se, quanto mais proximos esses imdveis estivessem da praia, eles
eventualmente teriam uma valorizacdo imobilidria. Ele conseguiu identificar que as varidveis
“Setor Urbano” e “Distancia a Praia” sdo correlacionadas, o que acaba gerando no modelo de
regressao o problema de multicolinearidade e também conseguiu um modelo com um coeficiente
de determinacdo em torno de 81%. Por fim, conseguiu concluir que os iméveis localizados nos

bairros da Atalaia e Coroa do Meio sofrem uma maior influéncia da distancia a praia.

Até o presente momento, ndo foram encontrados trabalhos aplicando misturas de modelos
de regressdo para modelar precos de imdveis no Brasil. No ambito internacional, pode-se
mencionar o trabalho de (HUANG; WANG, 2013), que utilizou misturas de modelos de regressao
ndo paramétricos para modelar o indice HPI de precos de iméveis nos EUA em termos do
PIB. Eles mostraram que o impacto do PIB, na mudancga do HPI, apresenta padrdes diferentes
em diferentes ciclos macroecondmicos, o que fortalece a conexao com o uso das misturas. Foi
identificado também que existem dois ciclos econdmicos durante o periodo estudado, o que sugere
o uso de dois modelos. No primeiro componente (Primeiro ciclo), a varidvel PIB tem impacto
positivo na mudanga do HPI, ja no segundo ciclo, quando o PIB estd no meio, o crescimento do
HPI tende a ser menor em comparagao ao alto e baixo crescimento do PIB. Porém, o resultado ndo
foi considerado satisfatorio, pois os valores do HPI e do PIB exibiram autocorrela¢iao, enquanto

o procedimento de ajuste proposto por eles pressupde independéncia entre as observagdes.
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4 METODOLOGIA

4.1 Formulacao da mistura de modelos de regressao linear e interpretacédo da
mistura

Uma mistura finita de modelos lineares normais assume que a populagdo é composta por
um nimero K de subpopulac¢des, cada uma descrita por um modelo de regressdo linear normal
distinto. A mistura finita assume ainda que a subpopula¢do a qual uma observacao pertence €

desconhecida.

Para cada k € {1,---,K}, seja m; a probabildade de uma observacdo pertencer a
subpopulacdo k. Uma mistura de modelos de regressdo lineares normais pode ser formulada por
(FARIA; SOROMENHO, 2010):

xTﬂ | + €1, com probabilidade m1,

x' B, + €, com probabilidade >,
y=1{ brte P 2 (4.1)

XTB x + €x, com probabilidade k.

onde

1. Y é aresposta;

2. x = (1,xq,- - ,Xp) € o vetor (p + 1)-dimensional das preditoras com o valor 1 na primeira

coordenada, representando o intercepto;

3. ,Bg = (Bro,* - Prp), com k € {1,---,K}, denota o vetor (p + 1)—dimensional dos

coeficientes da regressdo para o j—ésimo componente;

4. paracada k € {1,---,K}, m; é a probabilidade de uma observagao pertencer a subpopula-
cdo k;
5. €1, , €k sdo os erros aleatdrios, os quais sao varidveis aleatdrias tais que €, ~ N (0, 0',%)

paracada k € {1,...,K}.

Como a mistura presume que existem vdrias subpopulacdes na populagdo, cada uma
descrita por um modelo especifico de regressdo linear normal com uma probabilidade associada,

é possivel identificar essas subpopulagdes sem informagdes prévias sobre elas.

Como sabemos que, na regressao linear normal tradicional, atribui-se uma tnica relagdo

entre as varidveis, a mistura de modelos de regressdo linear assume que a populagdo é composta
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por diferentes subpopulacdes, cada uma com sua prépria relagdo entre as varidveis. Assim,
cada observacgdo da varidvel resposta y; pertence a uma determinada subpopulacdo com uma

probabilidade 7.

Os coeficientes Sy dessas varidveis variam entre esses grupos, de modo que, para cada
grupo, esses coeficientes assumem valores distintos. Por exemplo, uma determinada varidvel X ;
pode ter coeficiente [ positivo para o grupo 1, enquanto para o grupo 2 esse coeficiente pode
ser negativo. Isso € algo que pode ocorrer dentro da mistura de modelos, pois essa abordagem

permite capturar a heterogeneidade dos dados.

Dessa forma, podemos interpretar as misturas de modelos como uma ferramenta para
identificar e diferenciar essas subpopulacdes (grupos), destacando suas distintas relagdes entre as
varidveis. Isso possibilita uma melhor compreensao das tendéncias implicitas na populacao e

permite uma andlise mais detalhada dos dados.

Dentro de cada grupo, os coeficientes de regressao podem ser interpretados da maneira
convencencional. Isto €, o coeficiente Sy ; descreve a variacdo da resposta média £(Y) no grupo
k, correspondente a preditora x;: se Bx; > 0 (Bx; < 0), quado x;; aumenta uma unidade, a

resposta, no grupo k, aumenta (diminue), em média, B ; unidades.

4.2 Estimacao dos parametros pelo algoritmo EM

Sejayi, y2,...,y, uma amostra aleatéria simples da resposta Y e Xi,Xp,...,X, OS
respectivos valores do vetor de preditoras x. Supde-se que a populagdo da qual essa amostra foi

selecionada segue uma mistura de modelos lineares normais, com K componentes.

Seja @ = (my,...,7k, Bys---» Bk 0'12, e, 0'12() o vetor contendo todos os parametros
da mistura. Aqui, adota-se o estimador de médxima verossimilhanga para estimar 6, o qual
corresponde ao valor de € que maximiza a log-verossimilhanga do modelo, com base na amostra
dada:

n J
LOIX1, - Xy ya) = ) log| Y 7 (vilx) | 4.2)
i=1 j=1

No contexto das misturas de modelos lineares normais, o0 método padrdo para o calculo
da estimativa de médxima verossimilhanc¢a do vetor de parametros do modelo € o algoritmo EM
(FARIA; SOROMENHO, 2010).

O algoritmo EM € uma abordagem amplamente aplicdvel para o cdlculo iterativo
de estimativas de maxima verossimilhanca quando as observacdes podem ser vistas como
incompletas (MCLACHLAN; KRISHNAN, 2008, p. 1). A ideia aqui € considerar os dados como
compostos por trios (x;, Y;, Z;), onde Z; ie uma varidvel aleatdria, ndo observada, que especifica

o componente da mistura do qual a observacao y; foi extraida. Nesse caso, Z; € a a por¢ao dos
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dados que nao € observada, isto €, que torna os dados incompletos.

O algoritmo EM procede iterativamente em duas etapas: E (cdlculo da esperanca
condicional da log-verossimilhanca) e M (de Maximizagdo da esperanga condicional da log-

verossimilhanga).

Seja @) a estimativa dos parimetros apds a r-ésima iteracdo. Na (r + 1)-ésima iteragio, a
etapa E do algoritmo EM envolve o célculo da funcio Q, que € a esperanca da log-verossimilhanca
dos dados completos, condicionalmente as estimativas atuais dos parametros e aos dados

observados:

0(0,6") = Z Z wir 6 (yilx), (4.3)

=1 j=1

onde ¢, denota a fun¢do de densidade de probabilidade de Y correspodnente ao grupo k, e
m) ¢, (vilxi
(r _ r PilVi Xi)

L =
: Zle ﬂ,((r)fﬁk (yilxi)

¢ a estimativa da probabilidade a posteriori de que a i-ésima observacado pertenca ao j-ésimo

(i=1,.,mk=1,..K) (4.4)

componente da mistura.

A etapa M calcula uma estimativa atualizada 67+!), maximizando a fun¢io Q em relagdo a
6. Isso equivale a calcular a propor¢do amostral e as estimativas de minimos quadrados ponderados
ao realizar uma regressao ponderada de yy,...,y, sobre xi,...,x, com pesos Wik, ..., Wnk
(k=1,...,K).

Dessa forma, na etapa M da (r + 1)-ésima iteraco, o ajuste atual dos parametros é dado

explicitamente por:

’?_1w@
e 2 ZE Yk @
J n
AUV = (XTWex)TIXTWy (k= 1,..,K), (40

onde X € uma matriz n X (p + 1) de preditores, Wy € uma matriz diagonal n X n com entradas

(r)

diagonais w_, * e Y € um vetor n X 1 da varidvel resposta.

Além disso,

n (”)(yl ("+1))2

A 2(r+1)
g = &
Yt Wik

(k=1,...K). 4.7)
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As etapas E e M sdo alternadas repetidamente até q haja convergéncia do valor da

log-verossimilhanca dada por 4.2.

4.3 Selecado do numero de grupos mais adequado com base no BIC

Para selecionar o nimero de grupos gerados pelo algoritmo EM, utilizou-se o critério
de informagao Bayesiano (BIC) (MCLACHLAN; PEEL, 2004, p. 175, 209). O BIC ¢ definido
como:

BIC =21In(L) — kIn(n), (4.8)

onde L € o estimador de madxima verossimilhanga de L, k é o nimero de pardmetros a ser

estimado no modelo € n € o tamanho da amostra.

Na estatistica, o BIC adiciona o termo —k In(n) a funcdo de log-verossimilhanga para
penalizar a complexidade do modelo com o aumento do nimero de componentes. Ajustou-se
um modelo para cada quantidade de grupos fixada, identificando e selecionando aquele que
apresentou o menor BIC. Foi utilizada uma estratégia em que cada ajuste gerado contou com trés
repeti¢cdes com valores iniciais distintos. Dentre esses ajustes, foi escolhido aquele que apresentou

a maior maxima verossimilhanga.

4.4 Conjunto de dados e pré-processamento

O observatoério do Mercado Imobilidrio de Aracaju (OMI-AJU), vinculado a Secretaria
Municipal da Fazenda de Aracaju (SEMFAZ-AJU), dedica-se ao levantamento e a analise de
dados do mercado imobilidrio de Aracaju. Um dos objetivos do OMI-AJU ¢€ estabelecer modelos
de regressao que permitam explicar e predizer o preco de um imével, dadas algumas das suas
carateristicas como, por exemplo, bairro onde ele estd localizado, nivel de infraestrutura do local,
sua idade, quantidade de vagas de estacionamento que ele possui, etc. Os modelos obtidos sdo
utilizados para estimar pregcos dos iméveis e tais estimativas sao utilizadas no célculo de impostos
como, por exemplo, o ITBI. Para esse fim, o observatdrio utiliza modelagem de regressdo e o

principal modelo adotado vem sendo o modelo de linear normal.

O conjunto de dados, formado por varidveis, as quais representam caracteristicas de
iméveis, localizados no municipio de Aracaju, foi fornecido pelo observatério do Mercado
Imobilidrio de Aracaju (OMI-AJU), vinculado a Secretaria Municipal da Fazenda de Aracaju
(SEMFAZ-AJU). O conjunto de dados contém 9.918 observagdes e 41 varidveis. Dentre essas

variaveis, havia uma no formato de caractere e 40 numéricas.

Primeiramente, foi realizada uma reunidao com os técnicos da SEMFAZ para entender o que
cada varidvel representava no conjunto de dados e quais seriam mais importantes, teoricamente,

para a predi¢ao do preco do imével.
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Ap6s receber o conjunto de dados, foi criada a varidvel tipo_registro_valor, que
indica se o valor do imdvel se refere a uma transac¢ao, oferta ou ITBI. Notamos a existéncia de
duplicidades nos dados, pois alguns imdveis possuiam registros para oferta, ITBI e transacao.
Para evitar redundancias, consideramos apenas o valor mais recente do imével, seguindo a ordem

de prioridade: transagdao — ITBI — oferta.

Apés essa etapa, removemos as varidveis previamente descartadas na reunido com
os técnicos. As varidveis que permaneceram passaram por transformacoes para garantir que
estivessem no formato adequado: as qualitativas foram convertidas em fatores e as quantitativas
em valores numéricos. Para essas variaveis, analisamos a variabilidade individual a fim de
verificar se deveriam ser incluidas no modelo. Varidveis preditoras com baixa variabilidade foram

descartadas, tanto qualitativas quanto quantitativas.

Algumas varidveis qualitativas, como conservacao, ind_loc_peso e numpav, foram
recategorizadas para aumentar sua variabilidade. A varidvel anoidade (ano de construcdo
do imével), que originalmente era numérica, foi transformada em categérica para facilitar a

interpretacdo dos resultados.

Em seguida, analisamos a presenca de valores faltantes no conjunto de dados e identifi-
camos 31 observagdes ausentes na varidvel pontuacao. Em sua escala original, essa varidvel
apresentava correlacdo de 0,15 com o valor do imével (varidvel resposta), enquanto na escala
logaritmica a correlagdo aumentava para 0,45. No entanto, nenhuma varidvel preditora, em
qualquer escala, apresentou correlacdo significativa com pontuacao. Por isso, optamos, a
principio, por removeé-la. Também removemos as varidveis vlr_area e vlr_unit, pois eram

derivadas da varidvel resposta valor.

Posteriormente, analisamos a correlagdo entre as varidveis preditoras para evitar mul-
ticolinearidade no modelo e, a0 mesmo tempo, realizar uma pré-selecao das varidveis mais
relevantes. Como exemplo, removemos as varidveis cota_terreno, prof_equiv e tesprin,
pois estavam representadas pela varidvel stlote. Além disso, realizamos testes de transformacio
das varidveis quantitativas para verificar quais formatos apresentavam melhor correlagdo com a
varidvel resposta. Algumas varidveis foram transformadas utilizando logaritmo, enquanto outras

foram ajustadas com raiz quadrada.

Por fim, ap6s todas as transformacgdes feitas, o conjunto de dados final ficou com 7.770

observacoes e 17 varidveis, sendo 8 delas do tipo dummy (fatores) e 9 numéricas.

4.5 Software R

Os célculos foram feitos por meio de rotinas computacionais implementadas na ferramenta
RStudio, que € a plataforma de hospedagem do software R 4.3.3 (R Core Team, 2024). O pacote
flexmix contém as funcdes necessdrias para a modelagem por mistura de modelos de regressao
(LEISCH, 2004; GRUEN; LEISCH, 2025).
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O cddigo desenvolvido encontra-se no apéndice script.
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5 RESULTADOS

5.1 Analise Descritiva

Na tabela 1, € apresentada uma descri¢ao das varidveis finais que ficaram no conjunto de

dados, incluindo o nome de cada uma, o que cada uma representa e se ela é categérica (fatorial)

ou numérica.

Tabela 1 — Descri¢ao e tipos das varidveis presente no conjunto de dados.

Variavel Descricao Tipo
av_rod Indica se o im6vel estd localizado em avenida ou | Categdrica (Factor)
rodovia (0 — Nao; 1 — Sim)
conservacao Estado de conservacgdo do imével (1 — Nao conser- | Categdrica (Factor)
vado; 2 — Desgaste; 3 — Conservado)
coordx Longitude em UTM do centréide do lote Numérica
coordy Latitude em UTM do centréide do lote Numérica
densidade_vertical Densidade de prédios verticais residenciais com | Numérica
mais de 4 pavimentos, representada como uma
varidvel proxy obtida por mapa de calor.
dist_av Distancia até a avenida ou rua de grande movimento | Numérica
mais proxima
idade Idade da construg¢do em anos Numérica
idh Indice de Desenvolvimento Humano, calculado | Numérica

com base em dados do censo de 2010 do IBGE

ind_loc_peso

Indice de Localizagdo Peso (uma varidvel proxy
para a localiza¢ao do imével na planta de 2014)

Categorica (Factor)

infra_aju Soma dos elementos de infraestrutura presentes na | Categérica (Factor)
face da quadra (1 — menor ou igual a 3; 2 —igual a
4;3 —igual a 5;4 —igual a 6)

numpav Numero de pavimentos da construcéo no lote (1-2 | Categdrica (Factor)
ou 2-4)

padrao Padrio da construgdo (ex: 0,5 -0,7; 1 — 1,2 - 1,35) | Categdrica (Factor)

peso Representa o eixo de logradouro (1 — local; 2 — | Categérica (Factor)
secunddria; 3 — principal)

stcunid Area total construida da unidade em metros qua- | Numérica
drados

stlote Area total do lote em metros quadrados Numérica

tipo_registro_valor

Tipo de registro do valor (ITBI, Oferta, ou Transa-
¢ao)

Categodrica (Factor)

valor

Valor atribuido pela Prefeitura, valor da oferta ou
preco da transagdo

Numérica

Fonte: Elaboracdo prépria.

Na Tabela 2, € apresentada uma descritiva de minimo, maximo, média, mediana, desvio

padrdo, primeiro quartil e terceiro quartil da varidvel resposta, que € o valor do imével. Podemos
observar que o valor minimo do imével é de apenas R$ 2.651,00, algo bastante incomum de se
ter, pois € quase impossivel encontrar um imével nesse valor. Provavelmente se deve a um erro

de registro no momento do cadastramento desse imével. O preco médio dos iméveis é de R$
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270.000,00, enquanto a mediana é de R$ 373.906,00. Observamos que esses valores estdo um
pouco distantes, o que sugere que a distribuicdo desses dados € assimétrica. O valor mdximo
registrado do imével foi de R$ 39.500.000,00. Podemos notar que o valor maximo e minimo estao
bem distantes, o que pode indicar uma alta variabilidade do conjunto de dados, mas podemos
medir isso através do desvio padrio, que foi de R$ 764.347,00. Isso significa que, em média,
os precos dos imdveis estdo distantes da média por cerca de R$ 764.347,00. Esse alto valor do

desvio padrao indica uma alta variacdo do preco dos iméveis.

Tabela 2 — Descritiva da variavel valor do imovel.

Variavel Minimo Média Mediana Maximo Desvio Padrio

Valor 2651 373906 270000 39500000 764347

Fonte: Elaboracgdo prépria.

Na Figura 2, apresenta-se o grafico conjunto contendo o histograma, densidade e boxplot
da varidvel ’valor do imével’. Porém, tivemos que transforma-la para a escala logaritmica,
pois, como vimos na Tabela 2, o valor do imdvel apresenta uma alta variabilidade. Podemos
observar, através dos gréficos de histograma com densidade, que os dados se aproximam de
uma distribuicdo normal, pois apresentam um formato mais simétrico. Uma forma de corroborar
com esse pensamento € através do boxplot presente, pois o valor da mediana do gréafico esta
praticamente no centro do histograma, e a sua diferenca interquartil (tamanho da caixa) € pequena.
Notamos também a presenca de alguns outliers, tanto altos demais quanto baixos demais. Esses

valores acabam puxando a média para baixo ou para cima.

Figura 2 — Graficos de histograma, densidade e boxplot do valor do imével
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Fonte: Elaboracado prépria
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Na Figura 3, apresenta-se o gréfico de barras para o tipo de registro do valor do imével.
Podemos observar que o tipo de registro ITBI foi o que apresentou a maior quantidade, com
2.811 observagdes (cerca de 36,41% dos dados). Em seguida, vem o registro de Oferta, com
2.461 observacdes (aproximadamente 31,87% dos dados). O registro de Transagdo foi o que
apresentou a menor quantidade, com 2.448 observacdes (cerca de 31,70% dos dados). De modo
geral, podemos observar que os dados estdo bem distribuidos entre os trés tipos de registro do

valor do imovel.

Figura 3 — Gréfico de barras do tipo de registro do valor do imével
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Fonte: Elaboragao prépria

Ja na Tabela 3, € apresentada uma andlise do preco do imével por tipo de registro. Fazendo
uma andlise separada por tipo de registro, podemos observar que, no registro por ITBI, o valor
minimo observado foi de R$ 36.500,00, enquanto o valor méaximo foi de R$ 19.300.000,00, uma
diferenca bem alta, o que corrobora para o alto valor do desvio padrao, que foi de R$ 399.547,00.
A média e a mediana foram R$ 271.198,00 ¢ R$ 215.000,00, respectivamente. Podemos observar
que os valores ainda estdo distantes, mas sdo mais proximos do que quando se analisa o valor de
modo geral. J& por oferta, é onde se apresenta a maior disparidade dos valores, sendo o valor
minimo de R$ 2.651,00 e o maximo de R$ 39.500.000,00. Esse € o tipo de registro onde ha maior
diferenca entre os valores minimo e maximo, bem como entre a média e a mediana. Também foi
onde se apresentou o maior desvio padrao, que foi de R$ 1.241.487,00, sugerindo fortemente a
presenca de outliers, tanto altos quanto baixos. A média e a mediana foram, respectivamente, R$
561.832,00 e R$ 400.000,00. Por fim, por transagao, foi onde se apresentou a menor variabilidade
dos valores dos iméveis, com um desvio padrdo de R$ 239.692,00. Embora ainda seja um
valor alto, € menor do que os demais e também quando se analisa o valor de modo geral. Os
valores de minimo e mdximo foram R$ 40.000,00 e R$ 3.700.000,00, respectivamente, sendo

o valor mdximo o menor apresentado entre os tipos de registros. A média e a mediana foram,
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respectivamente, R$ 302.920,00 e R$ 250.000,00, sendo o tipo de registro que apresentou a
menor diferenca entre a média e a mediana. Algo curioso a se observar € que a média é maior
que a mediana em todos os tipos de registros, indicando que a maioria dos valores estd abaixo da

média e a presencga de outliers que puxam essa média para cima.

Tabela 3 — Descritiva da varidvel tipo de registro do valor.

Tipo de Registro Minimo Mediana Média Maximo Desvio Padrao
ITBI 36500 215000 271198 19300000 399547

Oferta 2651 400000 561832 39500000 1241487
Transagéio 40000 250000 302920 3700000 239692

Fonte: Elaboragao prépria.

Na figura 4, podemos observar o grafico de boxplot do preco do imdvel por tipo de registro.
E perceptivel que a variagdo do valor do imével registrado por Oferta é superior as demais formas
de registro. O ponto branco sob a linha que representa a mediana é a média, e notamos que, em
todos os casos, esse ponto estd um pouco localizado acima da linha (mediana), sendo o registro
por ITBI o qual esse ponto estd mais distante da linha. Conseguimos perceber também que, em
todos os tipos de registro de valor, existem outliers, tanto extremos superiores quanto inferiores,

sendo o registro por Oferta o qual apresenta os outliers mais distantes registrados.

Figura 4 — Gréfico de boxplot do tipo de registro do valor do imével
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Fonte: Elaboragao prépria

Na Figura 5, € apresentado o grafico de barras para a varidvel "ind loc peso", que
representa uma aproximacao para a localizagdo do imdvel com base na planta de 2014. Podemos
observar que a métrica 0.6 representa 36,71% dos dados, seguida pelas métricas 1.15-1.25 e

0.9, que representam 23,8% e 18,64% dos dados, respectivamente. A métrica de localizacao



Capitulo 5. RESULTADOS 29

que tem menos observagdes € a 0.34, que representa apenas 9,31% dos dados. De modo geral,
podemos observar que, dentro dessa varidvel, os dados estdo relativamente distribuidos entre os
cincos tipos de aproximacao para a localizacdo do imével, sendo a métrica 0.6 a que contém
mais observagdes e a 0.34 a que contém menos.

Figura 5 — Grifico de barras da aproximagao do imével

o
=
g 0.6 834 (36.71%)
[=]
e
®
©1.15-1.25 1837 (23.8%)
N
S
3
- 0.9 1439 (18.64%)
[
g
S 0.17 891 (11.54%)
On
©
£
3 0.34 719 (9.31%)
S
<
0 1000 2000 3000
Quantidade

Fonte: Elaboracao prépria

Na figura 6, apresenta-se o grafico de boxplot para a varidvel "ind loc peso". Podemos
observar que a métrica 1.15-1.25 foi a que apresentou maior variagdo do valor do imdvel, pois €
a que possui o intervalo interquartil maior. Ja a métrica de aproximacdo que apresentou menor
varia¢do do valor do imével foi a 0.6, pois sua caixa € a menor. Algo curioso a se observar € que,
quanto maior a métrica, maior o valor do imével que ela estd variando. Percebemos também que,
para todas as métricas, o valor da média (ponto branco) estd localizado acima da mediana (linha
da caixa), indicando que os outliers altos estdo puxando a média para cima. A média que mais se

aproximou da mediana foi a da métrica 1.15-1.25, em que o ponto estd quase sobreposto a linha.

Na figura 7, é apresentado o grafico de barras da varidvel "infra aju", que representa a
soma dos elementos de infraestrutura presentes na face da quadra onde o imdvel estd localizado.
Esses elementos incluem agua, esgoto, galeria pluvial, guias e sarjetas, iluminagao publica e
pavimentacgdo, e sdo representados por: 1 — soma menor ou igual a trés; 2 — soma igual a quatro;
3 — soma igual a cinco; 4 — soma igual a seis. Podemos perceber que 65,48% dos dados t€m uma
soma igual a seis, das caracteristicas citadas, seguido pelos imdveis que t€m soma igual a cinco,

representando 14,3% dos dados. A soma igual a quatro contém menos observagdes, cerca de
7,67%.

Na figura 8, € apresentado o grafico de boxplot para a varidvel "infra aju". Podemos
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Figura 6 — Grifico de boxplot da aproximagao do imével
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Fonte: Elaboracao prépria

Figura 7 — Gréfico de barras da infraestrutura da quadra do imével
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Fonte: Elaboragao prépria

perceber que o grupo 3, cuja soma € igual a cinco, € o que tem maior variacao dentre os grupos,
pois sua caixa (diferenca interquartil) € a maior, e a que apresenta a menor variagdo € o grupo 2,
sendo também o grupo 1 com a caixa bem proxima. O grupo 2 € o que sofre mais com a presenca
de outliers, pois € o qual a média estd mais distante da mediana (o ponto branco que representa a
média estd mais distante da linha da caixa). Mas também podemos perceber que todos 0s grupos

sofrem com a presenga de outliers.
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Figura 8 — Grafico de boxplot da infraestrutura da quadra do imével
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Na tabela 4, € apresentada uma descri¢do da varidvel "idade", que representa quanto
tempo de construgdo tem o imével, em anos. O valor minimo do imdvel € 0, indicando que
existem imdveis com menos de um ano de construgdo, ja o valor mdximo € de 28 anos de
idade. A média e a mediana da idade dos imdveis sdo de 21,98 anos e 25 anos, respectivamente.
Percebemos que os valores da média e da mediana sdo um pouco distantes, indicando que existe
outlier nessa varidvel, com um desvio padrao de 6,86 anos, o que indica uma alta variabilidade

nessa variavel.

Tabela 4 — Resumo da variavel idade

Variavel Minimo Mediana Média Maximo Desvio Padrio

Idade 0 25 21.97876 28 6.85873

Fonte: Elaboragao prépria.

Na figura 9, € apresentado o grafico de boxplot da varidvel "idade do imdvel". Esse
grafico corrobora com a andlise da tabela 4. Podemos perceber, pela diferenga interquartil, que
essa varidvel apresenta uma alta variabilidade. Notamos também que existe a presenca de outliers

baixos, que estdo puxando a média para baixo (representada pelo ponto branco).

5.2 Misturas de modelo de regressao linear

Primeiramente, para a constru¢do da mistura de modelos, temos que saber a quantidade de
grupos (modelos) que serdo gerados. Para isso, foi feita uma anélise-teste para encontrar o melhor

nimero de grupos que podem ser gerados. Utilizou-se como base o algoritmo de otimizacao
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Figura 9 — Gréfico de boxplot da idade dos imdveis

20

|dade

10

o
™

0.8

-
o
-
N

14

Fonte: Elaboracdo prépria

EM (Estimador de Médxima Verossimilhanga) para os cdlculos, com um nimero maximo de 10

grupos e 3 repeti¢oes.

Foi gerada uma mistura de modelos lineares normais do log da varidvel "valor"como res-
posta, com todas as varidveis restantes como preditoras. Todos os 10 grupos gerados convergiram;

alguns convergiram com poucas interagdes, enquanto outros, com muitas interagoes.

Agora, para escolher o melhor grupo de misturas, utilizaremos o critério Bayesiano (BIC)
como base para a sele¢do dos grupos. Podemos observar na Figura 10, que mostra o nimero
do BIC para cada grupo ajustado. Notamos que o menor valor do BIC ocorre quando sdo cinco
grupos. Logo, com base no critério Bayesiano, a melhor divisdo de grupos, que sdo as misturas

de modelos gerados, serd de cinco.

Na Tabela 5, s@o apresentados os valores de cada coeficiente de regressio para cada um
dos componentes (grupos de mistura de regressao) gerados. Podemos observar que existem 24
coeficientes para cada grupo, sendo que os valores desses coeficientes sdo distintos entre os
componentes, alguns com valores relativamente préximos, como € o caso do coeficiente "ind loc

peso0.9", e outros com valores um pouco distantes, como € o caso do coeficiente "stlote".

Fazendo uma andlise por componente (grupo), podemos observar que, em alguns
coeficientes, a resposta média € negativa apenas para aqueles grupos respectivos, como € o
caso do grupo trés, onde os coeficientes "idh"e "ind loc peso(.6"t€m respostas médias negativas
somente nesse componente. Logo, essas varidveis contribuem negativamente para o valor do
imoével nesse grupo, enquanto nos demais grupos, elas contribuem positivamente. J4 no grupo

cinco, o coeficiente "coordx"tem resposta média positiva somente nesse componente; nos demais,
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Figura 10 — Gréfico do valor do BIC por grupo

4500

bicAj
3000
|

1500

1:kMax

Fonte: Elaboragao prépria

ele tem resposta média negativa. Entdo, essa varidvel contribui positivamente para o valor do

imdvel nesse grupo, enquanto nos demais grupos, ela contribui negativamente.

J4 em outros casos, nos grupos, hd coeficientes que apresentam valores muito altos, tanto
negativos quanto positivos, em comparagdo com as demais varidveis (coeficientes). Um exemplo
€ o coeficiente "coordy", onde, no grupo um, quando essa varidvel aumenta uma unidade, a
resposta diminui, em média, 189.98452, enquanto no grupo trés, ela aumenta 114.27861. Portanto,
podemos perceber que o impacto maior dessa varidvel, tanto negativamente quanto positivamente,
€ no grupo um e no grupo trés, onde, em um grupo, ela contribui negativamente para o valor
do imével, enquanto no outro grupo, ela contribui positivamente. O sigma, que representa o
desvio padrao no modelo, € relativamente préximo entre os grupos, exceto no grupo trés, onde
apresentou um sigma igual a 1.15806. Possivelmente, o0 modelo do grupo trés capturou uma
heterocedasticidade. O grupo trés € o grupo que tem mais coeficientes com impacto negativo,

sendo oito (com intercepto) dos 24 coeficientes.

O coeficiente "dist av"tem um efeito muito pequeno em cada um dos grupos, indicando

que o impacto dele pode ndo ser tao influente nos modelos.

Na Tabela 6, é mostrada a probabilidade de um dos grupos e a quantidade de im6veis por
grupo. Observamos que, em questao de frequéncia, o grupo quatro foi o que apresentou mais
imoéveis, com 3.587 observacgoes, seguido pelo grupo cinco, com 2.173 observagdes. Enquanto
1ss0, 0 grupo trés foi o que ficou com menos observacdes, cerca de 122, seguido pelo grupo dois,

com 535 observacoes.

Em relacdo a andlise da probabilidade, que € a probabilidade de uma observagao pertencer
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Tabela 5 — Coeficientes de Regressdao por Componente
Coeficientes Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
(Intercept) 3374.02893 1994.08116 -1778.18060 1910.31781 -569.22687
av_rodl 0.01788 -0.06074 0.08291 -0.00048 0.11785
conservacao3 0.06627 0.09757 0.14491 0.06367 0.04412
coordx -24.29042 -21.87637 -3.05519 -4.54911 16.29049
coordy -189.98452  -105.72194 114.27861 -115.01614 22.53729
densidade_vertical 0.09847 0.15207 0.94374 0.20826 0.22380
dist_av -0.00004 0.00010 -0.00013 0.00019 -0.00020
idade -0.07445 0.19610 0.14786 0.00265 -0.01653
idh 1.93448 1.83752 -1.42251 0.75188 1.32472
ind_loc_peso0.34 0.12725 0.07122 0.17678 0.03655 0.00219
ind_loc_pes00.6 0.21208 0.16511 -0.04847 0.16592 0.11046
ind_loc_peso00.9 0.22206 0.20911 0.26689 0.27627 0.16356
ind_loc_peso1.15-1.25 0.28086 0.21985 0.10180 0.33560 0.20508
infra_aju2 -0.01348 -0.07677 0.76926 0.06454 -0.04521
infra_aju3 0.40699 -0.11357 -0.05464 0.04236 -0.03681
infra_aju4 0.38054 -0.02632 0.28588 0.09589 0.03554
numpav2-4 0.17154 -0.02420 -0.08829 -0.00296 -0.10041
padraol-1.2-1.35 0.07524 0.18073 0.21962 0.07620 0.01900
peso2-3 0.02799 0.01951 -0.51520 0.02196 -0.09012
stcunid 0.03111 0.07715 0.00126 0.08026 0.11220
stlote 0.56153 0.28329 0.53642 0.20617 0.09177
tipo_registro_valorOferta 0.52459 0.04283 0.39694 0.26527 0.60577
tipo_registro_valorTransacao 0.08677 0.11398 0.10912 0.07598 0.30106
sigma 0.09324 0.17035 1.15806 0.11002 0.23463

Fonte: Elaboragdo propria

a um desses grupos, notamos que o grupo cinco foi o que apresentou a maior probabilidade, com

quase 35%, seguido pelo grupo quatro, que teve uma probabilidade de pouco mais de 29%. Os

grupos que apresentaram menor probabilidade foram os grupos trés e dois, com probabilidades

de 0,0277% e 0,1546%, respectivamente. Um fator curioso a se observar € que o grupo cinco,

que tem a maior probabilidade, tem menos observacdes que o grupo quatro, que tem uma

probabilidade mais de 5% inferior.

Tabela 6 — Probabilidade e frequéncia por grupo.

Grupo 1 2 3 4 5
Probabilidade 0.18455 0.15469 0.02773 0.29156 0.34144
Frequéncia 1303 535 122 3587 2173

Fonte: Elaboragao prépria.

Na Figura 11, € apresentado o gréfico de dispersdo por grupo. Podemos notar que as

cinco cores, que representam cada um dos 5 grupos, estdao bem espalhadas por todo o grifico,

indicando que ha uma variabilidade alta de cada grupo dentro do municipio de Aracaju. Isso

ocorre porque os eixos X e Y representam a longitude e latitude, e cada ponto representa a
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localizag@ao do imével dentro do municipio.

Variavel Latitude

Figura 11 — Gréfico de dispersdo por grupo
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Fonte: Elaboragao prépria

13.480

Na Tabela 7, é apresentada uma descricdo do valor do imével por grupo. Podemos notar

que o grupo trés foi o que apresentou o maior desvio padrédo, cerca de R$ 5.142.640,00 do valor

do imével. Isso se deve muito a alta variabilidade dentro dele, onde podemos notar que o valor

minimo foi de R$ 2.651,00 e o maximo foi de R$ 39.500.000,00. O grupo que apresentou menor

variabilidade foi o grupo quatro, onde o valor do desvio padrao foi de R$ 209.796,00, com

valores de minimo e méaximo de R$ 63.900,00 e R$ 3.300.000,00, respectivamente. O grupo

dois foi o que apresentou valores de média e mediana mais proximos, cerca de R$ 303.621,00

para a média e R$ 250.000,00 para a mediana. Em todos os grupos, a mediana foi menor que a

média, possivelmente devido a presenca de valores de imdveis muito altos (outliers) que acabam

puxando essa média para cima.

Tabela 7 — Descritiva do grupo.

Grupo Minimo Mediana Média Maximo Desvio Padrao
1 39000 270000 382732 19300000 616622

2 37500 250000 303621 2500000 256433

3 2651 362500 1600574 39500000 5142640

4 63900 255000 315107 3300000 209796

5 50000 300000 414110 10000000 439400

Fonte: Elaboragdo prépria.
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6 CONCLUSAO

Por meio deste trabalho, buscou-se construir uma mistura de modelos de regressao linear
capaz de precificar o valor dos iméveis em Aracaju-SE, utilizando o algoritmo de misturas de
modelos com os dados da SEMFAZ-AJU.

Através da andlise descritiva dos dados, conseguimos observar a variabilidade no preco
dos iméveis. Identificamos trés fontes para a obtengdo do valor do imével: oferta, transacdo e ITBI.
Percebemos que os precos dos iméveis variavam entre R$2.651 e R$39.500.000, com um desvio
padriao de R$764.347. O valor de R$2.651 e outros dois valores semelhantes provavelmente
representam erros de digitagdo, pois € quase impossivel um imovel ter esse preco. O tipo de
registro que mais continha observacoes era o ITBI, com pouco mais de 36% dos dados. Um fator
curioso € que, para todos os tipos de registro, o preco médio do imdvel era sempre superior a

mediana, o que indica a presenca de outliers, que acabam puxando o valor médio para cima.

Quanto a infraestrutura do imével, foi analisada a face da quadra em que o imdvel esta
localizado, considerando os seguintes elementos: dgua, esgoto, galeria pluvial, guias e sarjetas,
iluminagdo publica e pavimentagdo. Podemos perceber que 65,48% dos dados apresentam uma

soma igual a seis dessas caracteristicas citadas.

Analisando a variagdo da varidvel "ind loc peso", que representa uma aproximagao para
a localizacao do imdvel com base na planta de 2014, observamos que a métrica entre 1,15 e 1,25
foi a que apresentou maior variacdo no valor do imdvel, pois € a que possui o maior intervalo
interquartil. Notamos também que, para todos os valores de aproximacao da localizacdo do
imével, existem outliers, tanto altos quanto baixos. Esses sdo alguns insights que conseguimos

perceber no conjunto de dados.

Quanto a aplicacao da técnica de misturas de modelos de regressao, conseguimos dividir
o conjunto de dados em cinco grupos, gerando cinco modelos de regressao com coeficientes
distintos, utilizando o critério Bayesiano como base para selecionar o nimero de componentes
(grupos). A maior probabilidade de uma observagdo pertencer a um determinado grupo € a do
grupo cinco, com uma probabilidade de quase 35%. O grupo com a menor probabilidade € o
grupo trés, com 0,0277%. Utilizando a latitude e a longitude dos imdveis, podemos notar que
todos os grupos estdo bem distribuidos no municipio de Aracaju-SE, sem nenhuma aglomeracio

de um dnico grupo em determinado local.

6.1 Trabalhos futuros

Durante a pesquisa, observou-se possiveis erros de mensuracio do valor dos imdveis.
Seria interessante buscar possiveis corre¢des para o valor desses imdveis, além da inclusdo de

outros fatores.
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A precificacao dos imdveis por meio de técnicas de modelagem € bastante utilizada, e a
técnica de misturas de modelos de regressao se sobressai entre as demais, como redes neurais,
aprendizado de maquina e modelos ndo paramétricos. Isso ocorre porque, por meio da modelagem
de regressao linear, conseguimos medir o impacto de uma determinada varidvel no modelo, ou
seja, como aquela varidvel impacta no preco do imdvel. Nesse contexto, em trabalhos futuros,

surge a necessidade de:

* Andlise de Diagndstico;

Inferéncia dos Modelos;

Interpretacdao dos Grupos;

Outras Maneiras de Selecionar o Numero de Grupos;

Avaliar a Capacidade Preditiva do Modelo.
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