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Abstract

Real estate price evaluation intends to improve property tax administration and to achieve taxation equity. Huge
volumes of real estate data are stored in municipalities, which could provide agility and precision of evaluation, if
consolidated in effective data warehouses and having efficient data mining technique applied over them. This work
aims to evaluate the integration possibilities of those two areas, through the implementation of a practical
application. Such application consists in projecting and building a data warehouse and posterior application of a data
mining tool over its data. The application domain that supports this application regards to real estate values
estimation.
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Resumo

A &rea de avaliagBes imobilidrias pretende melhorar a administracdo de imposto sobre a propriedade e promover
equidade fiscal. Enormes volumes de dados relativos a imoéveis sdo armazenados pelas prefeituras, os quais podem
prover agilidade e precisdo nas avaliages, se consolidados em data warehouses efetivos sobre os quais sejam
aplicadas técnicas eficientes de mineracdo de dados. Este trabalho analisa a possibilidade de integracdo entre estas
areas através de uma aplicacdo pratica, que consiste no projeto e construgdo de um data marte posterior aplicacdo de
ferramenta de minerac&o de dados sobre €ele, no dominio de avaliagdes de valores imobiliérios.

Palavr as chaves: Inteligéncia artificial, mineragdo de dados, data warehousing, avaliagdesimobiliérias.
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1 Introducdo

A constante evolucdo das tecnol ogias de armazenamento e recuperacdo de informacdo, aliada a disseminagéo do uso
de sistemas de informag8es, deixa como legado enormes bases de dados nos mais variados dominios de aplicacdo e
conhecimento. O processo de andlise destes dados vem evoluindo através dos Ultimos anos, especialmente com as
técnicas de data warehousing, que permitem ao usuario a andlise dos dados em diferentes niveis de sumarizagéo, e
com as técnicas de mineragdo de dados, que investigam a informagéo contida em bases de dados para identificar
relacionamentos significativos entre os dados.

De acordo com [18] o uso crescente de data warehouses € um fendmeno reconhecido, mas a experiéncia de
aplicagbes de mineracdo de dados sobre estas bases ainda € limitada. A utilizagdo integrada das metodologias de
data warehousing e de mineracdo de dados ainda é incipiente, mas pode proporcionar documentacéo e metodologias
consistentes para a etapa de pré-processamento da mineracdo de dados, bem como prover ferramentas que auxiliem
na etapa de pés-processamento da mineracéo de dados.

Algumas questdes sao colocadas por [14, 8, 13], no que diz respeito as possibilidades de integracdo entre estas
técnicas. quais requisitos devem ser seguidos ainda na etapa de projeto de um data warehouse para que 0 mesmo
possa prover uma base coerente para minerac@o de dados efetiva? E possivel definir estratégias de mineracéo de
dados que auxiliem a encontrar melhores respostas independente do dominio? As metodologias de projeto,
model agem e documentagdo de data warehouses sdo eficazes no projeto e modelagem de sistemas de descoberta de
conhecimento em bases de dados?

A utilizacdo integrada destas metodologias pode reduzir a disténcia semantica existente entre engenheiros de
mineracdo de dados e usuarios finais, apontada por [8] como um fator que pode prejudicar 0 sucesso e eficacia de
projetos de mineragdo de dados.

O objetivo deste trabalho é avaliar as possibilidades e vantagens de integracdo entre as tecnologias de data
warehousing e mineragdo de dados, revendo as questbes colocadas acima. Esta avaliacdo € feita a partir do
desenvolvimento de uma aplicagdo na area de avaliagdes imobilidrias, junto a Secretaria Municipal da Fazenda de
Porto Alegre (SMF) e a Companhia de Processamento de Dados do Municipio de Porto Alegre.

Através deste estudo de caso pode-se avaiar a possibilidade de estabelecimento de uma metodologia integrada de
descoberta de conhecimento e solugdes gerenciais, de forma a melhorar o desempenho da mineracdo de dados,
independente do dominio. Este melhor desempenho pode ser obtido nas etapas de pré e pds-processamento da
mineracdo de dados. A utilizagcdo das metodologias de projeto e modelagem de data warehouse e 0 estabel ecimento
de estratégias de classificacdo de atributos e modelagem de dimensBes podem possibilitar a geracdo de uma base de
dados adequada para mineracdo, de forma a consistir na etapa de pré-processamento da mineracdo de dados. As
ferramentas disponiveis para andlise dos dados do data warehouse podem auxiliar a etapa de pds-processamento,
proporcionando andlises detalhadas dos casos considerados pela mineracéo de dados.

O desenvolvimento deste trabalho consistiu em: estudo das técnicas de mineragdo de dados e data warehousing e
avaliacdo de ferramentas disponiveis; estudo sobre a area de avaliagbes imobiliarias, projeto, desenvolvimento e
implantagdo de um data mart com informagdes imobilidrias; selecdo e aplicagdo de ferramenta de mineragdo de
dados sobre o0 data mart; andlise dos resultados e avaliag8o sobre a utilizagdo integrada destas técnicas.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a proxima secdo discute os conceitos bésicos das tecnologia

envolvidas, a Secdo 3 apresenta uma descricdo sobre 0 caso e a aplicacdo desenvolvida; a Secdo 4 discute os
resultados e a Se¢éo 5 apresenta as conclusdes.

2 Conceitos Basicos

2.1  DataWarehousing

Data warehousing € o processo de consolidagdo de dados esparsos e histéricos em uma base de dados centralizada e
consistente, que disponibiliza ao usuério ferramentas de andlise e visualizagdo destas informagdes [6, 11, 14]. Esta
tecnologia é utilizada especialmente a nivel gerencial, no apoio a tomada de decisdes, por disponibilizar ferramentas
de consultas analiticas sobre dados historicos.

E chamada de data warehouse a base de dados centralizada com todos os dados da institui¢do. S0 chamadas data
marts bases de dados menores, que contém dados centralizados referentes a cada setor da instituico.

Os dados armazenados em um data warehouse devem ser consolidados, consistentes, orientados ao assunto,
historicos e ndo-atualizaveis.



O processo de data warehousing pode ser descrito nas seguintes etapas. com base nas estruturas existentes de
armazenamento dos dados operacionais é feito o projeto do data warehouse; rotinas de extracéo, transformacéo e
carga sdo definidas, desenvolvidas e executadas para carregar os dados consolidados no data warehouse; os dados
consolidados sdo entdo consultados e analisados pel os usuérios de negécio.

A metodologia de projeto de bancos de dados utilizada para projetar um data warehouse € a modelagem
dimensional, focada nos processos e questfes do negdcio. Esta modelagem foi introduzida por Kimball em [11]. A
evolugdo da modelagem dimensional levou a padronizagdo do uso do modelo denominado esguema estrela (star
schema), que propicia tempo de resposta pequeno as consultas, através da desnormalizagao e particionamento dos
dados.

O esguema estrela refere-se a um modelo dimensional construido em uma configuragdo de estrela. Este esquema
tipicamente contém uma tabela no centro do modelo, denominada tabela fato, com tabelas satélites menores ao
redor, denominadas tabelas dimensdo, conectadas a tabela fato em um padréo radial.

A tabela fato contém dados factuais, que podem auxiliar a responder as questdes do negdcio. As informacdes nela
contida residem em diversas tabelas no banco de dados relacional e a mesma pode conter milhdes de linhas,
dependendo do volume de informacdo existente e da estratégia de carga destes dados.

As tabelas dimensdo sdo tabelas menores dentro do modelo dimensional, que contém informagdo descritiva sobre o
negoécio. Estas tabelas permitem que o administrador navegue e se aprofunde rapidamente nas informagdes contidas
na tabela fato.

As tabelas dimensdo e fato sdo relacionadas entre si por relacionamentos identificadores, de forma que a chave
primaria das tabel as dimensdo migram para a chave priméria da tabela fato, como chaves estrangeiras.

O esquema estrela é extremamente adequado ao projeto de data warehouse, pois:
»  criaumabase de dados desnormalizada que pode prover respostas rapidas as consultas;

e prové um projeto flexivel que pode ser facilmente modificado ou incrementado através do ciclo de
desenvolvimento, a medida em que a base de dados cresce;

» reflete aforma como normal mente 0s usuarios pensam e usam os dados;
*  reduz acomplexidade para desenvolvedores e usuériosfinais.

Existem outras técnicas de modelagem de data warehouses, como snowflake e star-cluster, as quais podem ser
vistas em detalhes em [10].

Cabe ainda ressaltar que antes de iniciar o projeto de um data warehouse é fundamental compreender e analisar o
negocio, identificando as questBes existentes. Dentre estas questdes, deve ser identificada uma questdo central pela
gual sera iniciada a modelagem, a qual auxiliara a identificar os dados a serem armazenados nas tabelas fato e
dimens&o.

2.2 Mineracdo de Dados

Existem divergéncias sobre as diferencgas entre o significado de mineracéo de dados e Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (DCBD), termos que sdo freguentemente utilizados como sinbnimo por alguns autores [2].

Na “First International Conference in Knowledge Discovery in Databases’, realizada em Montreal em 1995, foi
proposto que o termo ‘descoberta do conhecimento’ fosse utilizado como o processo completo de extragdo de
conhecimento implicito a partir de bases de dados, representando-o de forma acessivel para o usuario, e que o termo
‘mineragdo de dados fosse usado exclusivamente para o estégio de descoberta, no processo de DCBD.

No entanto, de acordo com [18], a mineracdo de dados ndo é somente uma técnica utilizada durante o processo de
DCBD, uma vez que os problemas resolvidos através da mineragdo de dados podem ser agrupados em duas
categorias gerais, quais sejam: predicéo e descoberta do conhecimento. A mineragdo de dados preditiva trabalha
sobre fatos ja ocorridos, com o objetivo de projetar novos casos de acordo com objetivos especificos. Ja a descoberta
de conhecimento é utilizada em casos onde néo se tem ainda informagéo suficiente para predi¢do. Sob este ponto de
vista, a mineracdo de dados néo seria apenas uma técnica utilizada em uma etapa da DCBD, mas ela mesma um
processo completo, dividido nas mesmas etapas bésicas da DCBD, pré-processamento, mineracdo e pos
processamento [18]. Neste trabalho o termo ‘minerag@o de dados € utilizado como o processo completo de
identificaco de tendéncias e padrdes, baseado em fatos ocorridos.

O processo de mineragdo de dados é orientado a aplicacdo, iterativo, interativo e ndo-linear, onde cada etapa serve
de feedback para as demais, como representado graficamente nafigura 1.

O objetivo da etapa de pré-processamento € disponibilizar para a etapa seguinte uma base de dados consolidada,
consistente e coerente. Freqlentemente, ao iniciar o estudo para um projeto de mineragdo sobre determinada base de
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dados, detecta-se a necessidade ou possibilidade de enriquecer esta base com informac8es provenientes de outras
fontes. Portanto, uma das tarefas da etapa de pré-processamento € identificar as fontes de dados disponiveis,
verificar quais informacdes sdo efetivamente relevantes para a descoberta de conhecimento, definir e desenvolver
rotinas que acessem e integrem estas informagoes.
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Figura 1 O processo de mineragdo de dados

Atualmente a maior parte das informacdes estd armazenada em bases de dados relacionais, em tabelas normalizadas,
inadequadas para aplicacdo de rotinas de descoberta do conhecimento. Portanto, na fase de pré-processamento deve
ser projetada a forma de armazenamento das informagdes relevantes. Estas informacdes devem ser armazenadas de
forma desnormalizada, para que as pesquisas executadas sobre a base sgjam mais rapidas e eficientes.

Ainda nesta etapa é necessario efetuar transformagdes sobre os dados, de forma a permitir que sgjam estabelecidos
relacionamentos entre eles. Por exemplo, uma data de nascimento serd mais (til se for transformada em idade ou
faixa etéria; datas de inicio e fim de um periodo poderdo gerar descobertas mais proveitosas se forem transformadas
em nimero de dias; valores poder&o ser melhor comparados se forem transformados em faixas; etc.

A maior parte das informagbes disponiveis é proveniente de sistemas de informago, estando sujeitas a erros. E
necessario, portanto, efetuar limpezas sobre a base de dados, eliminando registros com informagdes incompletas ou
incoerentes, para que estes ndo afetem o desempenho e o resultado das rotinas de descoberta do conhecimento. Por
exemplo, ao trabalhar sobre dados de um cadastro de pacientes de um hospital, devem ser desprezados registros de
pessoas com data de nascimento de 1800, ou atendimentos para 0os quais hdo tenha sido registrado nenhum
diagndstico ou tratamento.

Uma vez que os dados estejam prontos, na etapa de processamento sdo aplicados algoritmos de mineragdo sobre os
dados, com o intuito de descobrir relacionamentos ndo-explicitos entre estas informagdes.

A mineragdo de dados geralmente analisa os dados em busca de quatro tipos basicos de relacionamentos entre os
dados pesquisados[2]:

»  Classes: utiliza dados previamente classificados para classificar novos dados em grupos predeterminados.
» Clusters: os dados sdo agrupados de acordo com similaridades entre si.

* AssociagOes: os dados sGo minerados para encontrar associagOes entre eles.

»  Padrdes seqlienciais: os dados sdo minerados para antecipar padrdes de comportamento e tendéncias.

Existem diversas técnicas de mineracdo de dados consagradas para realizagdo de cada uma destas anadlises [5]. Nao é
possivel estabelecer qual a melhor técnica ou algoritmo de mineragédo de dados, uma vez que a eficiéncia de cada um
deles varia de acordo com diferentes fatores como, por exemplo, o conjunto de dados disponiveis, o tipo de
descoberta que se desgja, a natureza dos dados da aplicacdo, etc [12]. Uma das tarefas em um projeto de mineragdo
de dados é a escolha e definicdo do algoritmo mais adequado, bem como o gjuste de pardmetros e atributos para
obtencdo de resultados efetivos. A escolha do algoritmo mais adequado deve levar em conta os objetivos que se
pretende atingir com a mineragé@o de dados e a natureza da aplicagéo.

Finalmente, na etapa de pds-processamento, os padrdes identificados na etapa anterior s8o apresentados ao usuario
final. Esta apresentacdo deve ser feita em uma forma que possa ser interpretada facilmente pelo especialista, como
regras associativas, relatorios, gréficos, simulagdes, planilhas, entre outras. Estes padrées devem ser transformados
em conhecimento que possa ser utilizado na definicéo de agbes que melhorem os resultados do negécio.



2.3 Integracéo

As metodologias apresentadas trabalham sobre grandes bases de dados, com o intuito de permitir aos especialistas
do negdcio tomarem decisdes embasadas no perfil histdrico das informagdes armazenadas.

As técnicas de data warehousing permitem consultas administrativas e gerenciais sobre dados histéricos, de dificil
resolucdo em um ambiente on-line de atualizacdo de dados. As técnicas de mineragdo de dados permitem descobrir
relacionamentos ocultos entre as informagdes armazenadas, dificilmente encontrados pelo especialista, ao menos de
forma t&o rapida e automatizada.

Desta forma, pode ser col ocada a seguinte questdo: qual tecnologia usar em cada situagéo?

Em [2] os autores afirmam que ferramentas de consultas sobre bases de dados e data warehousing devem ser usadas
guando se tem claro quais informacfes se deseja obter, ao passo que a mineracdo de dados deve ser aplicada quando
se sabe vagamente 0 que esta sendo buscado. O crescente interesse ha mineragdo de dados deve-se ao fato de que
atualmente existem mais situagBes nas quais aidéia do que se busca é vaga, com questdes dificilmente solucionaveis
mesmo com 0 uso de data warehouses [2]. A minerag8o de dados pode ser utilizada para descobrir hipbteses, que
serdo confirmadas ou refutadas através da utilizagdo de ferramentas OLAP para andlise de dados histéricos
armazenados em data warehouses [7, 9].

Atualmente estdo bem estabelecidas metodologias de andlise, projeto e modelagem de data warehouses, a0 passo
gue ndo existem ainda metodologias estabelecidas para a mineragdo de dados. Pode-se entdo integrar estas &reas,
utilizando metodologias de data warehousing para auxiliar a andlise e projeto de bases para descoberta de
conhecimento. Esta discusséo é proposta em [9], onde ressalta-se que um dos elos fracos no processo de DCBD é a
distancia semantica entre os engenheiros de mineracdo de dados e o usuario final.

Pode-se perceber a smilaridade entre as etapas de pré e pds-processamento nestas duas tecnologias. No entanto é
preciso tomar cuidado para ndo acreditar erroneamente que, tendo um data warehouse em uma instituicdo, pode-se
simplesmente aplicar sobre ele técnicas de mineracdo de dados. A existéncia de um data warehouse ndo pressupde
gue a etapa de pré-processamento esteja pronta, uma vez que 0 mesmo ndo tenha sido projetado especificamente
para este fim [2]. E preciso andisar as informagdes nele contidas, verificar a necessidade de transformagdes dos
dados armazenados, bem como a necessidade de ampliar as informagdes contidas na base de dados, pois
informagdes relevantes para a mineragdo de dados podem ndo ter sido contempladas no projeto de data
warehousing, por ndo apresentarem relacéo evidente entre si.

Apesar destas questdes ndo poderem ser desprezadas, é certo que as metodologias e ferramentas de data
warehousing podem servir para facilitar as etapas de pré e pOs-processamento, bem como sua estrutura pode
simplificar a aplicacdo de algoritmos e ferramentas de mineracéo de dados.

3 Implementagdo do Estudo de Caso

O dominio escolhido para desenvolvimento deste trabalho é a area de avaliages imobiliarias. O trabaho
implementado utiliza dados referentes ao Municipio de Porto Alegre, e foi desenvolvido em conjunto com a
Secretaria Municipal da Fazenda de Porto Alegre (SMF) e com a Companhia de Processamento de Dados do
Municipio de Porto Alegre (PROCEMPA).

De acordo com Rubens DantasfDAN 98], a Engenharia de Avaliagdes é uma especialidade da engenharia que
objetiva determinar tecnicamente o valor de um bem, de seus direitos, frutos e custos de reproducdo. A avaliagcdo
imobilidria objetiva entdo estimar o valor de mercado de um imével, ou sgja, o valor provavel pelo qual o imével
seria transacionado no mercado no qual esta inserido. A correta estimativa de valores proporciona melhor
arrecadacdo de impostos e mais justica tributéria.

Dentre os diversos métodos que podem ser aplicados na realizagdo de um trabalho avaliatério, o mais utilizado na
avaliacdo imobilidria, e mais facilmente justificvel, € o método comparativo de dados de mercado. Este método
consiste em estimar o valor de um bem através da comparacdo com dados de mercado assemelhados quanto a suas
caracteristicas intrinsecas e extrinsecas e pressupde a existéncia de uma amostra significativa de dados do mercado,
similares ao bem avaliado [DAN 98].

A avdiacdo de imdveis no Brasil ndo apresentou maiores avangos desde o advento do emprego de andlise de
regressdo multipla, que comegou a ser utilizada na &rea no inicio dos anos 80. Desde entdo esta técnica vem sendo
cada vez mais popular na area de avaliagdo imobilidria, muito embora possam ser percebidas dificuldades
operacionais no seu emprego e eventualmente ocorram distor¢gdes nos valores estimados [DEC 98]. Diversas
técnicas vém sendo estudadas atualmente, visando aplicacdo na érea de avaliagBes imobiliarias. Em [DEC 00] a
mineracdo de dados é sugerida como uma das possibilidades a ser estudada, pressupondo-se que, aplicando técnicas
de mineracdo de dados, possam ser identificados relacionamentos e atributos ndo considerados atualmente nas
analises de regressado multipla, ou mesmo para validar os atributos atual mente considerados.
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Na Secretaria Municipa da Fazenda de Porto Alegre (SMF), dois setores estdo diretamente interessados na precisio
destas avaliacdes. 0 setor de Imposto sobre Transmissdo de Bens Iméveis (ITBI) e a Equipe de Avaiacles de
Imoveis (EALI), responsavel pela planta de valores do municipio. Todos os dados utilizados neste trabalho referem-se
ao Municipio de Porto Alegre.

No setor de ITBI sdo realizadas estimativas de valores de imoveis, para fins de cobranga de imposto de transmiss3o.
O setore utiliza um sistema de informagdes para suporte a estimativa de val ores de transagtes imobiliérias e emissio
de guias de pagamento do ITBI, apresentado em [LOR 99]. O sistema registra informagdes fornecidas pelos
tabelionatos, referentes as transagGes imobiliarias ocorridas no Municipio. Entre estas informagdes constam:
caracteristicas dos imoveis envolvidos na transagdo, como area, topografia, superficie do terreno, érea construida e
transmitida; constructes envolvidas na transacdo, indicando existéncia de piscina, cobertura, portaria, elevador; e o
valor da transacdo, declarado pelo contribuinte. Os fiscais do ITBI, baseados nas informacBes cadastradas no
sistema e no seu conhecimento do valor de mercado dos iméveis no municipio, estimam o valor dos iméveis
envolvidos, podendo atribuir novo valor, ou aceitar o valor declarado pelo contribuinte. Sobre o maior valor obtido
entre o declarado pelo contribuinte e 0 estimado pelo fiscal do ITBI, sdo aplicadas as aliquotas para cobranca do
ITBI. Atuamente sdo avaliadas em média 150 transagdes imobilidrias por dia neste setor.

Na EAI sdo realizados dois tipos de avaliagcdes de iméveis. avaliagdo de toda a populagdo imobiliaria em um Unico
momento, para fins de cobranca de Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU), na qual arelatividade é importante,
pois é necessaria uma uniformidade a nivel de avaliagdo; e avaliacdo individual de imoveis, para fins de compra e
venda de iméveis pelo municipio, pagamento de desapropriagdes, reclamagdes judiciais ou de contribuintes que
sintam-se lesados pela avaliagdo de seu imével para fins de pagamento de impostos e estimativa de valor de venda
de solo criado.

Na EAI é realizado um trabalho de coleta de valores de mercado, a partir de andincios de imoéveis em jornais e em
pesquisas de campo de imoveis a venda, e coleta de dados de venda de iméveis a partir de dados de leilGes e do
sistema ITBI. Os dados coletados sdo registrados no sistema PV e analisados no sistema REGRE, um sistema de
regressdes multiplas utilizado na avaliagdo dos imdveis. Atualmente sdo feitas em média 12 avaliagBes por més, sem
contar as revisdes de valor vena do IPTU. A avaliacdo leva de uma a duas semanas para estar concluida,
dependendo da necessidade ou ndo de complementagdo da base de casos com casos similares ao avaliado.

Para a implementac&o do data mart foram utilizadas as ferramentas Analysis Server, Analysis Manager e banco de
dados MS-SQL Server 7.0 da Microsoft.

As fontes de dados identificadas para este projeto sdo as seguintes:
» Dados referentes a 95.000 transagdes imobiliarias ocorridas em Porto Alegre no periodo de agosto de 1998 a
agosto de 2001, armazenados em base de dados relacional MS SQL Server 7.0

» Dados de oferta e comercializagdes de imoveis coletados no periodo de 1992 a agosto de 2001 registrados em
arquivos .dbf

» Dados referentes as caracteristicas de infra-estrutura de cada uma das 18.500 faces de quarteirdo do Municipio
de Porto Alegre, registrados em arquivos VSAM

e Caracteristicas de aproximadamente 500.000 iméveis de Porto Alegre, registradas em arquivos VSAM
» Valor vena dos 500.000 iméveis de Porto Alegre gerados por programa Cobol em arquivo texto

» Dados de valorizagao referentes as 404 regides homogéneas da cidade, gerados por programa Cobol em arquivo
texto

e Dados do Plano Diretor de Desenvolvimento Urbano Ambiental (PDDUA) registrado em base de dados
relacional DB2 no OS390.

Dados provenientes destas fontes, armazenadas em estruturas de dados t&o diversas, foram consolidados em uma
base de dados dimensional, de acordo com 0 modelo apresentado nafigura 2.

Foram definidos diversos critérios e transformagdes a serem aplicados na modelagem e carga dos dados ja prevendo
a etapa de mineragdo de dados, de forma que aimplementagéo do data mart consista na etapa de pré-processamento
da minerag&o.

Estas informagdes foram processadas em cubos multidimensionais permitindo analises sobre o mercado imobiliério
agrupando e cruzando as informagdes por regido da cidade, tipo de imovel, faixa de valor, periodo de ocorréncia,
caracteristicas de infra-estrutura, etc.

Sobre esta base de dados foi aplicada uma ferramenta de mineracdo de dados para identificagdo de regras que
apontem para rel acionamentos entre os diversos atributos que influenciem a formac&o do valor do imoével.



Figura 2. Modelo dimensional para data mart de informactes imobiliérias
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ApOs a andlise de diversas ferramentas foi selecionada a ferramenta DM S2000, apresentada em [1], que busca
regularidades na base de dados, traduzidas em regras na forma se-entdo. Esta ferramenta implementa diversas
técnicas de mineragéo de dados que se complementam, formando um sistema hibrido de minerag@o de dados. As
técnicas implementadas nesta ferramenta incluem regras de associacdo, redes neurais, arvores de decisdo,
clusterizag8o, regressdo, andlise fatorial e redes bayesianas. De acordo com o tipo de dados e objetivos da
mineracdo, sdo utilizadas algumas destas técnicas combinadas. Dentre estas, a ferramenta baseia-se principa mente
em regras de associacdo, apresentadas pela primeira vez por [3] e na implementagdo do agoritmo APRIORI,
apresentado por [4], e algumas derivagtes e otimizagdes do mesmo.

A aplicacdo da ferramenta de mineragdo de dados consistiu na definicdo e refinamento de modelos de projetos,
aplicados sobre a base de dados. O refinamento destes modelos foi determinado pela andlise das regras geradas,
utilizando as ferramentas de andlise de regras disponibilizadas pela ferramenta e comparadas com as andlises feitas a
partir do cubo gerado pelo data mart.

Nos primeiros model os, que consideravam toda a base de casos e tinham como pardmetro altos fatores de confianca
e suporte, eram encontradas poucas regras, por volta de 2 ou 3. Além disso, as regras encontradas eram
inexpressivas no contexto de avaliagBes imobiliarias, por serem demasiado genéricas, como exemplificadas na
tabela 1.

Tabela 1. Exemplos de regras obtidas nos primeiros projetos

Regra

Se finalidade = * Apartamento’ entdo valor do imével entre R$ 454,00 e R$3.200.000,00. Suporte = 61,80%. Confianca = 100%.

Se &rea construida de 22 m? a 93 m? entdo valor do imével entre R$ 0,01 e R$18.172.078,00.
Suporte = 62,84%. Confianca = 100%.

Se érea construida < 592,50 m? ent&o valor do imével < R$181.720,79. Suporte = 96,60%. Confianca = 96,64%.

O refinamento destes projetos incluiu o relaxamento nos pardmetros de confianca para 30% e suporte para 1%. Um
fator de suporte tdo baixo justifica-se pela natureza dos casos da aplicagdo, bastante estratificados por bairro e
finalidade. Para os atributos valor e &rea construida, foi utilizada a estratégia de classificagdo de valores em
interval 0s equiprovaveis, que agrupa os casos em funcdo dos valores assumidos por eles. Mas pela estratificacéo dos
casos em diversas finalidades, os intervalos gerados ndo ficaram adequados & natureza da aplicacdo e as regras
geradas concentravam-se em apenas uma ou duas classes de valor de imovel. Usou-se entdo a classificagdo
informada pelo usuério para os atributos ‘&rea construida’ e ‘valor de imoével’, refinada a partir da andlise das regras
geradas, da distribui¢éo de casos em cada classe, e da avaliagdo do especialista.

A partir destes refinamentos passaram a ser encontradas mais regras. A andlise das regras de baixa confianga requer
mais tempo do especialista, pois se por um lado elas podem representar caracteristicas emergentes nos casos em
estudo, podem também ser reflexo de dados mal coletados ou falta de dados complementares. Neste sentido, as
ferramentas de pesqguisa sobre 0s casos armazenados no data warehouse sdo fundamentais para a andlise dos casos
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armazenados e validacdo das regras. Um exemplo é a regra 1 apresentada na tabela 2. Analisando a base de casos
observa-se que os imoveis que ddo confianca a esta regra sdo boxes, portanto a regra ndo representa uma tendéncia
para 0 mercado em geral, mas uma tendéncia para 0 mercado de boxes. Mesmo uma regra com alto fator de
confianga necessita de uma andlise mais profunda para ser validada ou refutada. Um exemplo disso € aregra 2. Ao
avaliar os casos gque deram origem a esta regra verifica-se que 99,52% dos casos correspondem a apartamentos. Se o
imével avaliado for de outras finalidade ndo necessariamente podera ser enquadrado nesta regra. Nao existem casos
registrados no sistema que déem este indicativo. Mas a partir deste ponto também passaram a ser encontradas regras
mai s especificas, que podem ser usadas para enquadrar novos casos, como aregra 3 apresentada na tabela 2.

Tabela 2. Exemplos de regras obtidas apds refinamento no modelo de mineracdo de dados

Regra

1 Seidade = 1 entdo valor do imovel até R$ 10.000,00. Suporte = 2,17%. Confianga = 30,19%

2 Se drea construida de 100 a 250 n? e finalidade = ‘Apartamento’ entdo vaor do imoével entre R$ 90.000,00 e
R$150.000,00. Suporte = 2,21%. Confianga = 36,73%.

3 Seidade = 17 e Regidio Homogénea = ‘K015' ent&o valor do imével até R$10.000,00.
Suporte = 1,65%. Confianca = 99,60%.

A andlise das regras geradas no modelo anterior ressaltou dois fatores: baixo fator de suporte e falta de
especificidade nas regras. Com base nessa andlise foi definida outra estratégia de definicéo de projetos, segmentando
os casos por finalidade, ou seja, cada projeto passa a considerar apenas casos referentes a boxes, ou apartamentos,
ou salas, etc. Este gjuste foi feito na propria ferramenta de mineracdo de dados, ndo sendo necessério refazer a carga
origina dos dados do data mart. A partir desta alteragdo, regras com maior fator de confiangca e mais interessantes
no contexto da avaliacdo imobiliaria passaram a ser identificadas. Esta verificagdo vem de encontro a afirmacéo de
[15] de que na maior parte das vezes ndo faz sentido analisar todo um enorme data warehouse, pois os padrées
ficardo perdidos e diluidos. Segundo [15], para encontrar padrfes Uteis em um data warehouse usua mente deve ser
selecionado um segmento de dados adequados a determinado objetivo do negécio, preparé-los para andlise e entéo
executar a mineracdo de dados. Esta segmentacao € feita de forma a deliberadamente focar a andlise no contelido de
um subconjunto de dados, e ndo em uma amostra.

O primeiro projeto definido a partir desta nova abordagem considerava o segmento de boxes. A andlise dos casos
gue compdem este segmento, feita através das ferramentas disponibilizadas pelo data warehouse, levou a definicdo
de filtros para desconsiderar casos com valores extremos nos atributos érea construida e valor do imével. Essa
analise também apontou a necessidade de redefinir dosinterval os de classificacdo destes dois atributos. Estes ajustes
a0 projeto foram aplicados diretamente na ferramenta de minerag&o de dados, sem interferir nos dados carregados no
data mart. A partir destes gjustes, passaram a ser encontradas regras bastante especificas e de interesse para o
dominio da aplicacdo, relativas ao segmento de boxes, como as exemplificadas na tabela 3.

Tabela 3. Exemplos de regras obtidas a partir do segmento de boxes

Regra

Se finalidade = ‘Box comercia’ e regido homogénea = ‘B041’ e idade de 0 a 1 ano, entdo valor acima de R$
13.000,00. Suporte = 1,91%. Confianga = 99,13%

Se bairro = ‘Bela Vista' e idade de 2 a 6 anos e area construida < 14,50 m? entdo valor de R$ 10.600,00 a R$
13.000,00. Suporte = 2,45%. Confianca = 86,99%.

Ao aplicar este projeto sobre outros segmentos, ajustando os interval os de classificacdo de valores de iméveis e &rea,
foram obtidas regras pouco expressivas no contexto da aplicagéo, conforme exemplificado naregra 1 apresentada na
tabela 4. A andlise destas regras aponta para a necessidade de considerar outros atributos para o estabel ecimento de
padrbes. Na aplicagdo do projeto sobre o segmento de apartamentos foram acrescentados os atributos nimero de
dormitdrios e nimero de vagas na garagem. No entanto, a qualidade dos dados coletados, ndo permitiu a geragéo de
regras relevantes, uma vez gque poucos casos tinham esta informag&o. Desta forma, o niUmero de casos que davam
suporte a regra era muito baixo, ndo permitindo validar a regra. Por exemplo, a regra 2 apresentada na tabela 4 é
suportada por apenas 10 casos. O mesmo problema foi encontrado ao tentar verificar a existéncia de relacionamento
entre os atributos ‘ pavimento’, ‘ existencia de elevador’ e ‘valor do imével’.
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Na etapa de pds-processamento, gque consiste na garimpagem de regras relevantes para a aplicacdo, foram utilizadas
as ferramentas disponibilizadas para andlises e cruzamentos de informac8es do data mart, para andlise comparativa
com as regras geradas. Dessa forma é possivel que o especialista em avaliagBes imobiliarias valide as regras
encontradas, refutando ou confirmando as hipéteses levantadas, e permitindo que novos casos sgjam enguadrados
nas regras selecionadas.

Tabela4. Exemplos de regras obtidas a partir do segmento de apartamentos

Regra

1  Seéreaconstruida> 250m? ent&o valor acima de R$200.000,00. Suporte = 2,34%. Confianca = 90,09%.

2  Se elevador = ‘N&0’ e nro_dorm = 2 e Regido Homogénea = ‘K015', entdo valor de R$17.000,00 a
R$30.000,00. Suporte = 10 casos. Confianca = 100%

4 Resultados

A validacdo dos resultados obtidos, junto aos especialistas em avaliagdes imobilidrias, permitiu determinar a
validag8o das estratégias definidas com o objetivo de estabel ecer uma mineragdo de dados efetiva, independente do
dominio, integrada a um projeto de data warehousing.

As estratégias definidas e validadas neste projeto sdo apresentadas a seguir e devem ser seguidas desde a etapa
inicial de projeto do data warehousing:

» Transformagdo de datas iniciais e periodos em idade e/ou tempo decorrido, com base na data de ocorréncia do
fato.

*  Segmentacdo da base de casos, de forma a gerar regras a partir de uma base de casos mais homogénea. Esta
segmentacdo deve ser feita apenas na aplicacdo da ferramenta, e ndo na carga de dados do data warehouse.

*  Agrupamento de valores continuos em faixas, determinadas de acordo com as caracteristicas de cada segmento.
Esta classificag@o pode ser feita na etapa de mineracdo de dados, se a ferramenta utilizada oferecer recursos
paratal, caso contrario deve ser feita ainda na etapa de carga de dados.

» Andlise dos valores assumidos pelas varidveis para eliminar ou gjustar casos com valores fora do contexto. Este
gjuste deve ser feito em um primeiro momento na propria carga de dados, eliminando casos com erro, mas
posteriormente isto deve ser revisado de forma a aplicar mais alguns filtros na etapa de mineracéo de dados.

» Avadiar apossibilidade de extracéo de informagdes (iteis a partir de dados armazenados em formato textual.
A aplicacdo destas estratégias permitiu que os dados estivessem prontos para a mineragdo, ao fim da carga do data
warehouse.

O uso integrado destas técnicas também apresentou ganhos na etapa de pés-processamento da mineragdo de dados.
Estas duas técnicas se complementam, de forma que as ferramentas de visualizagdo disponibilizadas pela aplicacéo
de data warehousing auxiliam o especialista a analisar os casos que déo suporte e confian¢a a umaregra, permitindo
comprovar, refutar ou mesmo complementar as hipéteses |evantadas pelas regras encontradas.

O desevolvimento deste projeto permitiu a observacdo de ganhos de produtividade e de qualidade, como segue:

A implantacdo do data mart, que implementa rotinas de carga automética de dados, aumentou o universo de
casos selecionados para compor a base de pesquisa. O nimero de casos considerados aumentou para 83,33%
das ocorréncias, contra 5% dos casos considerados anteriormente.

» A selegdo e carga automatica dos casos reduziu em 70% o tempo gasto na busca de casos e natarefa de coleta e
preenchimento dos dados.

» O tempo gasto pesquisando outros sistemas foi reduzido em 50%.
* A necessidade de consultas a fonts externas, devido a falta de casos na base, tende a reduzir-se a zero..
* O tempo gasto na pesquisa de casos similares foi reduzido em torno de 20%.

» Como a pesquisa ficou mais simples e efetiva, os fiscais passaram a fazer mais pesquisas de casos similares,
bem como melhor verificacdo dos dados informados, melhor qualificando a estimative de valores de imoveis.

* A identificacdo de atributos e relacionamentos que influenciam a avaliagdo de imdveis, ndo computadas nas
técnicas utilizadas anteriormente, apontam para a possibilidade de aumentar a precisdo da avaliacdo.

Erros que costumavam ocorrer na verificagdo de casos de interesse, bem como na transcricdo da informac&o
proveniente de diversos sistemas, foram eliminados.



5 Conclusdes

Este estudo de caso permitiu a revisdo das questfes apresentadas na segéo 1, relativas a possibilidade de integracéo
das técnicas de data warehousing e mineragdo de dados. A andlise desta integracdo e avaliagdo dos resultados
possibilita caminhar em direcdo ao estabelecimento de uma metodologia para projetos de mineragdo de dados,
especia mente quando integrados a projetos de data warehousing.

O resultado deste projeto consiste em uma poderosa ferramenta de suporte a tomada de decisdo, qualificando os
avaliadores, promovendo maior precisdo e agilidade nas avaliagBes, baseando-as em justificativas concretas e ndo
apenas baseadas no conhecimento particular de especialistas sobre 0 mercado imobiliario. Considerando esta
motivacao, este trabalho propds uma metodologia para realizacdo destas tarefas.

Como trabalho futuro, sugerimos o desenvolvimento de aplicacBes similares a aplicacdo discutida agqui, em outros
dominios de problema, permitindo que as estratégias aqui apresentadas sejam comparadas, validadas e ajustadas
com o objetivo de estabel ecer metodol ogias de projeto que integrem as duas areas.

Em relagdo a aplicacdo na area de avaliagOes imobilidrias, sugere-se a complementagdo dos dados a serem
coletados, com a inclusdo de novas varidveis, e o preenchimento mais criterioso das informagdes, enriquecendo o
modelo e os casos a serem estudados, de forma que novas andlises possam ser realizadas, gerando resultados mais
precisos e regras mais especificas. Finamente, a possibilidade de mineragdo de dados textuais deve ser melhor
explorada, uma vez que muitas informagdes relevantes sobre as transages imobilidrias sdo registradas na forma de
texto livre.

Em relagdo a aplicacdo de mineracdo de dados observa-se que em alguns casos sdo geradas muitas regras, que
devem ser analisadas e confirmadas antes que sgja possivel enquadrar novos casos nelas. A ferramenta utilizada
apresenta diversos recursos para descartar, filtrar, analisar regras, e implementa técnica para descartar regras sem
interesse. Mas outras técnicas e abordagens podem ser utilizadas e implementadas, no sentido de auxiliar ainda mais
0 especidista nesta tarefa. A aplicagdo desenvolvida neste trabalho pode servir de base para pesguisas de técnicas
gue trabalhem neste sentido. O desenvolvimento de ferramentas que auxiliem na determinacdo de medidas de
interesse das regras geradas simplificara sua selecéo e utilizagdo no enquadramento de novos casos de avaliagéo e
estimativade imoveis.
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