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A quantidade de dados disponibilizados pelos governos sdo maiores a
cada dia, gerando diversos conjuntos de dados com padrbes e
velocidades de atualizagéo diferentes. Esses dados em conjunto entram
no conceito de Big Data e a analise desses poderia ser benéfica para
diversas areas. O objetivo deste artigo € descrever um procedimento
para identificar imdveis atipicos da cidade de Sdo Paulo. Para tanto
usou-se dados do cadastro de imdveis da cidade usado para o calculo e
gestdo da arrecadacdo do imposto territorial e urbano. Os dados foram
processados na plataforma HPCC Systems (High Performance
Computing Cluster) da LexisNexis Risk Solutions. Os resultados
mostram que as dificuldades estdo mais na concepgéo do modelo e na
ingestdo dos dados e menos no processamento do grande volume de
dados.
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1. Introducéo
Diversos tipos de dados s&o disponibilizados pelo poder publico com o intuito de aumentar a

transparéncia dos governos em relacdo as suas politicas e praticas administrativas, esses dados
caracterizam-se por quantidades massivas, oriundo de diferentes fontes, que nem sempre estdo
conectadas ou seguindo os mesmos padrdes de dados. Isso 0s enquadra no conceito de big data
que, segundo Laney (2001, apud Victorino, et al, 2017), é caracterizado por grande “volume”
de dados, adquiridos em alta “velocidade” e com grande “variedade” de formatos, ou “3Vs”. O
acesso e a usabilidade desses dados nédo sdo, geralmente, simplificados o suficiente para que se
possa realizar diretamente alguma analise sobre eles, ou realizar consultas. Essas limitacdes
implicam na baixa utilidade dessa grande quantidade de dados tanto para a sociedade civil,
quanto para as organizagfes empresariais.

A prefeitura do municipio de Sao Paulo disponibiliza em seu site dados do cadastro de imdveis
da cidade. Esta base contém informacdes relacionadas ao terreno e a edificacdo e sdo usados
para o calculo e gestdo da arrecadacdo do imposto territorial e urbano (IPTU). Ele contém cerca
de 3 milhdes de registros de imoveis residenciais, comerciais e industriais. Esta base de dados
possui potencial de geracdo de valor publico e também privado. Na area publica, a analise
poderia identificar imoveis com caracteristicas atipicas, diferentes do padrdo geral de sua
categoria, que seriam candidatas a uma analise individual mais criteriosa como, por exemplo,
inspecdo por um fiscal da prefeitura.

O objetivo deste artigo € descrever um procedimento para identificar imdveis atipicos da cidade
de S&o Paulo. Isso foi feito através andlise de cluster, e dentro de cada cluster foram
identificados e ordenados os outliers — valores extremos, elementos atipicos. O capitulo
seguinte apresenta a revisao da literatura, a terceiro descreve a metodologia adotada, o quarto
capitulo apresenta os resultados observados e o Gltimo traz considerac@es finais sobre o estudo.

2. Reviséo da literatura

De acordo com Alves (2018), sobre questdes de érgdos de Inteligéncia governamentais, a
crescente quantidade de dados disponiveis gera uma sobrecarga de informacdes ao analista com
poder de decisdo e exemplifica a questdes de agéncias possuirem dados e ndo conseguirem
fazer correlagBes entre eles para prevenir agdes adversas, afirmando que a solugdo para isso é
a utilizacdo de analise de big data com auxilio de aplicacdes de inteligéncia artificial para

facilitar o trabalho do analista.
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Extrapolando as afirmacdes para fora do meio de Inteligéncia, Victorino (2017) sugere que nao
é trivial processar o volume de dados gerado pelo governo com a finalidade de gerar
informacdes e ideias Uteis para interessados, mas que a solucdo consiste na estruturacéo de um
ecossistema de big data para analise desses dados governamentais.

Maciejewski (2017) afirma que ndo ha muitas publicacdes detalhadas sobre aplicacdo de big
data no setor publico, mas que ha casos reais de utilizacdo com resultados significativos, o que
justifica a analise do uso de big data em relacao a possiveis aplicacdes no setor publico.

Os dados presentes no registro de imdveis da cidade de Sdo Paulo (GEOSAMPA, 2019), por
exemplo, podem ser utilizados para estimar o valor venal desses imdveis. Esse valor é utilizado
para aplicacbes das aliquotas do IPTU e representa, de algum modo, o valor intrinseco do
imovel, ndo equivalendo ao valor de mercado. A Figura 1 ilustra como o € determinado o valor

venal do imdvel para efeito de célculo do IPTU.

Figura 1 — Célculo dos valore venais (A, B e C)
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Fonte: Secretaria Municipal da Fazenda de S&o Paulo (2021)

A analise de tais dados pode ser feita, por exemplo, por meio da analise de clusters, ou
agrupamentos, corroborada por Jain (2010, apud Goncalves, et al, 2018), que afirma que a
organizacdo de dados em agrupamentos é o método mais fundamental de aprendizagem e
compreensdo. Essa analise, de acordo com Heil e Volpi (2013), visa separar 0s registros
similares em grupos, colocando registros ndo semelhantes em outros grupos.

Dentro dessa classe de andlise, diferentes algoritmos podem ser utilizados. Um algoritmo
simples e eficiente bastante utilizado com grande quantidade de dados numéricos dimensionais
é 0 Kmeans (Gongalves et al., 2018). Trata-se de um algoritmo ndo hierarquico que depende
da entrada do usuério para definicdo do nimero de cluster ou grupos, sendo que essa entrada
consiste em um registro qualquer contendo as variaveis de modo a representar um centroide
representativo de um grupo em questéo.

Entretando, de acordo com Xu et al. (2019), como resultado do rapido crescimento de tamanho
e velocidade de geracédo de dados, algoritmos como 0 Kmeans tendem a enfrentar desafios para
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processar conjuntos de dados na memoria principal de um Gnico computador. I1sso de deve ao
fato de o algoritmo principal do KMeans depender de hiperparametros para identificar o modelo
mais ideal, 0 que requer a execuc¢do do algoritmo varias vezes com valores diferentes para o
hiperparametros. No caso do KMeans, um valor pré-definido do hiperparametro K,
representando o numero de centrdides, e os valores iniciais para os centroides, Sdo necessarios
para treinar o modelo; e para enfrentar esses desafios 0 KMeans pode ser executado em sistemas
de computacéo paralela e distruida de alto desempenho.

Nesse sentido, uma alternativa viavel é a plataforma HPCC (High Performance Computing
Cluster) Systems cujo sistema de codigo aberto para computacdo intensiva de dados foi
desenvolvido pela LexisNexis Risk Solutions em 2000 (MIDDLETON; CHALA, 2011). Trata-
se de um sistema de computacdo distribuida altamente escalonavel com base em hardware
comum e que fornece um ambiente de processamento paralelo capaz de tornar o algoritmo

principal do Kmeans operacional ao lidar com volumes massivos de dados (XU et al., 2019).

3. Metodologia
A pesquisa tem carater exploratério voltado a andlise da viabilidade de manipulacdo de dados
publicos de modo eficiente, considerando o conceito de big data, gerando resultados Gteis para

gestores publicos e outros interessados.

3.1 Obtencéo do conjunto de dados

Na primeira abordagem, escolheu-se o conjunto de dados, do ano de 2019, referentes ao IPTU
da cidade de S&o Paulo, disponibilizados pela Prefeitura de Séo Paulo. Essa escolha deu-se por
motivos de maior facilidade de extracdo dos dados, disponibilizacdo em periodo anual, maior
estruturacdo e completude, com ano anterior ao do inicio do projeto.

Esse conjunto foi baixado da plataforma GEOSAMPA, mantida pela prefeitura de Sdo Paulo
(GEOSAMPA, 2019), onde estdo disponiveis diversos dados. O conjunto de registro de iméveis
encontra-se separado por ano na plataforma e cada um deles pode ser baixado no formato CSV.
3.2 Upload na plataforma HPCC Systems

O upload na plataforma é simples, ndo ha necessidade de converséo de formato ou edicéo do
arquivo CSV, a Unica acéo necesséria é a sinalizacdo da codifica¢do do arquivo na plataforma,
UTF-8, em caso contrario, alguns caracteres latinos do registro ndo serdo reconhecidos e certos
nomes aparecerdo com simbolos trocados.

3.3 Defini¢ao do Layout dos registros
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Os dados ja sdo estruturados, assim, pela plataforma, houve a necessidade de nomeacéo de cada
campo ou coluna dos dados, essa nomeacdo foi idéntica a contida no registro original. Além
disso, definiu-se o tipo de dado presente em cada campo, podendo o0 campo conter uma cadeia
de caracteres ou um numero, em suas diversas variagdes, como inteiros, decimais ou reais. A

Tabela 1 mostra parte do layout dos registros disponiveis na base de dados da prefeitura.

Tabela 1 — Layout parcial dos dados

referencia_do_imovel cep_do_imovel quantidade_de_esquinas_frenta[fracao_ideallarea_do_terreno|area_construida|area_ocupada|valor_do_m2_do_terreno valor_do_m2_de_construcao
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0080 17960 529 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0080 17960 529 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0080 17960 529 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0080 17960 529 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05€14-040 |4 0,0081 17960 533 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0081 17960 533 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 4 0,0081 17960 533 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0081 17960 533 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0082 17960 540 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0082 17960 540 13824 2852 2213
CD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0082 17960 540 13824 2852 2213
ICD PLACE DES VOSGES 05614-040 |4 0,0082 17960 540 13824 2852 2213

3.4 Calculo do valor venal

O célculo do valor venal tem como base alguns parametros quantitativos diretos, como area do
terreno e da construcdo, e outros qualitativos, como o tipo do terreno, presenca do imével em
condominio e subdivisdo da zona urbana que o imovel esté localizado, que recebem valores
numeéricos de acordo com a especificacdo. Existem trés tipos de procedimentos para obtencédo
dos valores relacionados aos parametros. O primeiro procedimento € a retirada direto dos dados
do registro, como o tipo do terreno, e necessitam apenas de programacdo para que 0S

coeficientes sejam aplicados corretamente no lugar da informacao qualitativa (Tabela 2).

Tabela 2 — Coeficientes para o tipo de terreno

TABELA lll - FATORES DIVERSOS
(Tabela 111, anexa a lei n° 10.235, de 16/12/86)

1 Fator terreno encravado —— 0,50
2 Fator terreno de fundo — 0,60
3 Fator terreno interno —— 0,70

Fonte: Secretaria Municipal da Fazenda de Séo Paulo (2021)

O segundo procedimento depende de célculos realizados no préprio conjunto de dados, em que
os resultados servem de indice para outras tabelas disponibilizadas como anexo em leis
especificas, casos esses em que se monta um CSV e se realiza os procedimentos de integracdo

na plataforma de modo a permitir a relacdo dessa tabela com o conjunto de registros principal.
4
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Como exemplo, o fator de profundidade, em que se tem a profundidade equivalente dividindo
a area do terreno pela testada, dados disponiveis no conjunto de dados, e se associa um fator a

essa profundidade (Tabela 3).

Tabela 3 — Coeficientes para o tipo de terreno

Tahela | - Fatores de Profundidade

Profundidade Fator Profundidade Fator
Equivalente Equivalente

até 10 07071 [SE] 07614

Il 07416 70 076549

12 07745 71 0,750/

13 0 2062 72 07454

14 03367 73 07402

15 0 BEED 74 07352

16 05944 75 0,7303

17 08220 7B 07255

18 039487 77 07207

19 02747 7a 07161

de 20240 10000 79 07116

Fonte: Secretaria Municipal da Fazenda de S&o Paulo (2021)

O terceiro procedimento é semelhante ao segundo, mas a Idgica dos dados é diferente. Para a
obtencdo da subdivisdo da zona do imovel, necessaria para a relacdo de coeficientes de outros
parametros (Figura 2), deve-se utilizar a tabela que relaciona valores de metro quadrado de
construcdo com cada padrdo de construcao, disponibilizada em legislacdo. Os valores devem
ser atualizados de acordo com decreto vigente e os procedimentos de upload e integragéo na

plataforma devem ser refeitos para comparagdo com os dados de registro originais (Tabela 4).

Tabela 4 — Subdivisdes da zona urbana por valor e padréo de construgéo

Tipop Valor Zona
Residencial horizontal - padrdo A 1137 15ZU
Residencial horizontal - padrdo B 1383 152U
Residencial horizontal - padrdo C 1755 15ZU
Residencial horizontal - padrdo D 2374 157U
Residencial horizontal - padrao E 2732 152U
Residencial horizontal - padrao F 3153 157U
Residencial vertical - padrao A 1259 15ZU
Residencial vertical - padrdo B 1631 152U
Residencial vertical - padrao C 2135 15ZU

Figura 2 — Guia de célculo do excesso de éarea e da rea incorporada, relacionado da subdivisdo da zona urbana
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12 57U 225701 Além da 22 57U
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- Area ocupada pelas edificagdes D Area Incorporada (Incide IP) % Excesso de drea [Incide IT)

Fonte: Secretaria Municipal da Fazenda de Sao Paulo (2021)

3.5 Definigdo das variaveis a serem utilizadas e transformacéo

As variaveis escolhidas para analise foram as quantitativas existentes, necessarias direta ou
indiretamente ao célculo venal, e varidveis qualitativas julgadas relevante pelos autores da
pesquisa, sendo essas Ultimas transformadas em quantitativas para que possam ser analisadas
nos algoritmos de agrupamento (TABELA 5). Manteve-se o registro de cada imével e o CEP

para identificacdo, mas essas varidveis ndo entrardo na analise.

Tabela 5 — Variaveis parciais utilizadas para anélise

id qu idade_de_esquinas_frentes are,u_do_ttrrcnul area_construida| area_ocupada | ano_da_construcao_corrigido | quantidadt_d:javimtntns|t:st,adajara_r_a|r_ulu I.Dn!l condominio | area_exc

3 0 3350 25 B 17 50 1 1 0

2|0 8625 200 6234 3 75 1 0

3 (0 2280 14 527 o 18 4 1 172

4 5500 147 1235 2002 24 3% 1 544
5272 EE] 4861 25 64.6 1 ]

&€ |0 a70l1 12 7210 30 €60.2 1 0

T |0 3350 45 978 17 50 1 1 0
1710 198 1708 17 30 1 1 0

5 |0 1946 l&4 1845 21 28.4 1 1 0
5750 17 4564 26 50 1 1 0
3250 302 1010 21 48.3 1 1 (1]

12(0 5750 117 4564 22 50 1 0

3.6 Padronizacao dos dados

Para evitar que as analises de agrupamentos fossem afetadas pelo efeito de escala das variaveis,
o valor de todas foi padronizado, como recomendado por Yu, et al (2017), utilizando a férmula
z-score, em que se considera o valor da variavel no registro, subtrai-se a média e se divide pelo
desvio padréo.

3.7 Analise de agrupamentos

A plataforma utilizada possui dois algoritmos para agrupamentos, 0 KMeans e 0 DBSCAN. O
KMeans é um algoritmo nédo hierarquico que depende da entrada do usuario para definicdo do
numero de cluster ou grupos, sendo que essa entrada consiste em um registro qualquer contendo
as variaveis de modo a representar um centroide representativo de um grupo em questdo. O
DBSCAN ndo tem classificagdo quanto a hierarquia e ndo depende de entrada direta para o

numero de grupos, mas possui entradas quanto a quantidade minima de registros em um grupo

6
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e a distancia minima entre registros para que sejam considerados do mesmo grupo, com isso,
ele define um nimero de grupos para os registros e os classifica em cada um deles.
Idealmente, seria Util a utilizacdo de um método hierarquico para definicdo de um numero de
grupos e posterior utilizagdo de um método nédo hierarquico para definicdo de cada grupo, mas,
devido a falta do primeiro na plataforma, escolheu-se utilizar o DBSCAN com o parametro de
namero minimo de registros fixo em 2 e o valor de distancia variando, com inicio de 0.1 e passo
do mesmo valor, até que o numero de clusters estivesse menor que 20, nimeros maiores seriam
dificeis de terem significados atribuidos, e o numero de outliers razoavel (menos de 10% do
valor total de registros). Assim, seriam selecionados um registro de cada grupo gerado e eles
seriam utilizados como centroides dos agrupamentos a serem calculados pelo Kmeans, que
tornaria 0s grupos mais heterogéneos entre si e homogéneos em seus interiores. Essa opc¢édo
resolveria as desvantagens do Kmeans que, de acordo com Yu, et al (2017), referem-se a
dificuldade de determinar o numero de clusters pelos centroides iniciais, que também afetam
os clusters resultantes. O método foi testado com um nimero menor de imoveis, todos do
mesmo CEP. Inicialmente sendo bem-sucedido, mas ndo foi funcional com nimeros maiores
forcando uma outra abordagem.

3.8 Anélise fatorial

A ndo utilizacdo do DBSCAN criou a necessidade de utilizar outro método para definicdo do
nimero de grupo e seus centroides. Assim, ao considerar a possibilidade de forte correlacéo

entre certas variaveis, fez-se a matriz de similaridade entre as variaveis (TABELA 6).
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Tabela 6 — Matriz de similaridade

quantidad

ano_da_cons B
area_cons area_do_t area_ocup condomin construca e_de_esq ]
trucao_corri - L N eX0ess0 - e_de_pavi terreno ara_calcul zona
N truida erreno ada 10 o uinas_fren
gido tes mentos ]

quantidad testada_p

ano_da_construcao_corrigido 1

area_construida 0.008313 1

area_do_terreno 0.105726  0.12631 1

A 0.004818 0.158131 0.690417 1

area_ocupada 0219784 0.119954 0.769134 0.294714 1
condominio 02839 -003722 018187 0085018 029688 1

consirucao 0040314 084863 0.082686 009119 0097554 0005606 1

excesso
-0.00205 0.388574 0.176893 0.389862 004519 -0.004033 0.227416 1

quantidade_de_esquinas_frentes
0.248424 0.023759 0.308524 0.187693 0.356305 0.377082 0.034202 0.010283 1

quantidade_de_pavimentos
0.346166 -0.009309 0.15653 0.064092 0.329733 0.788462 0.032766 -0.002396 0.363468 1

terreno
-0.024376 0.742376 0.125705 0.178921 0.08681 -0.042298 0.6174%1 0.483841 0.020126 -0.024831 1

25D o EIEIE 0.230385 0.041443 0.473992 0.133929 0.508527 0.361743 0.037241 0.060959 0.410281 0.30428 0.027169 1

zona

0.182186 -0.016838 0.06068 0.005486 -0.024871 -0.417692 -0.039716 -0.001779 -0.024832 -0.486439 -0.04056 0.030349 1

A matriz apresentou resultados que corroboravam com a possibilidade de correlacéo, assim
optou-se por fazer uma andlise fatorial exploratéria.

De acordo com Rossoni et al (2016), a analise fatorial € uma técnica multivariada que visa a
obtencdo de um numero minimo de fatores que contenham, combinados, o0 maximo de
informacdes contidas nas variaveis originais. Além disso, Rossoni et al (2016) vai dizer que a
reducdo no numero de variaveis é desejavel quando ha intencdo de uso de outra técnica de
analise variada no conjunto de dados. Assim, como ha diversas variaveis nos registros de
imoveis e pretende-se submeter o conjunto novamente ao Kmeans, a técnica mostra-se
adequada.

Para a analise fatorial, a solucdo utilizada foi o software R, pois esse possui diversas funcdes
relacionadas a analise fatorial, incluindo extracdo, rotacéo e determinagdo do nimero de fatores,
além de ser de codigo aberto e gratuito. (BEAUJEAN, 2013)

Inicialmente, foi verificado a adequacdo da amostra com a analise, que foi considerada vélida
com KMO > 0,5 e teste de Barlett com p < 0,05.

A escolha do nimero de fatores foi pautada pelo maior nimero de componentes com autovalor
maior do que 1, o que resultou em 4 componentes.

Foi aplicado aos componentes uma rotacdo obliqua, permitindo uma certa correlacao entre 0s

fatores, com o objetivo de obter interpretacbes melhores para os resultados, 0 que ocorre devido
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a rotacdo promover maior concentra¢do dos pesos de certas variaveis em um fator particular. (
Rossoni et al, 2016).

Apbs a analise, as 4 componentes explicavam, conjuntamente, 71% da variacdo dos dados,
valor relevante considerando a grande quantidade de registros. Porém, um dos fatores
relacionava o aumente do ano da construgdo com o aumento da quantidade de esquinas de um
imovel, essa associacdo € pouco significativa no cendrio real, além disso, ao se analisar as
comunalidades, ou seja, 0 quanto os 4 fatores explicam a variacdo de cada variavel, percebeu-
se que a comunalidade do numero de esquinas de um imovel era de menos de 50%, entéo,
resolveu-se tirar essa variavel da analise.

A retirada do nimero de esquinas de um imdvel gerou outra analise com 75% da variacdo dos
dados explicada por 4 componentes. O fator que anteriormente relacionava idade do imovel
com esquinas tornou-se um fator de apenas uma variavel, o que indica que ndo ha necessidade
desse fator, e que se pode utilizar a variavel diretamente, gerando 4 fatores relevantes (FIGURA
3).

Figura 3 — Novas variaveis pela anélise fatorial
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A partir do novo nimero de variaveis, os centroides iniciais foram criados artificialmente com
os valores dos primeiros e terceiros quartis, de cada variavel, representando, nessa ordem,
valores menores e maiores. Assim, pode-se assumir que a classificacéo inicial de clusters fosse
binaria, em que cada uma das 4 variaveis poderia assumir dois valores qualitativos, gerando 16
arranjos diferentes de centroides. Esse procedimento auxiliou a analise resolvendo o problema

do nimero de agrupamentos inicial e a dificuldade de significacdo.
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Com 0 novo conjunto, pode-se utilizar diretamente 0 Kmeans com entrada dos centroides

artificiais, gerando resultados significativos.

4. Analise dos dados e resultados

Pela definicdo de big data de Laney (2001, apud Victorino, et al, 2017), pode-se dizer que 0
conjunto de dados selecionados, individualmente, ndo seria considerado como big data, pois
ndo possui variedade de formatos, ja que € unico e estruturado, e também néo € adquirido em
grande velocidade, por ser anual, mas a escolha prevalece pelo fato do conjunto ser massivo,
com mais de 3 milhdes de registros, relacionado com politicas urbanas e, em conjunto com
outros dados, faria parte da definigéo de big data e teria que ser processado para que se obtivesse
informacdes relevantes. Assim, caso os procedimentos e analises sejam favoraveis nesse
conjunto, ha possibilidade de estender a pesquisa a outros conjuntos disponibilizados.

A compatibilizacdo dos dados com a plataforma baseou-se em transformagdes numéricas e
escritas, de modo que fosse possivel a manipulacdo daqueles nas variaveis apresentadas (area
do terreno, ano da construcéo, testada, etc.)

O calculo dos valores venais, apesar da simplicidade da férmula e do conceito, ndo necessitando
de qualquer analise, mostrou-se complicado no quesito dependéncia de diversas fontes externas,
contidas em legislacdes, sendo algumas dependentes da procura e leitura de decretos para
atualizacdo de valores em tabelas base, caso da tabela de subdivisdo da zona, em que ha
atualizacdo periddica, em porcentagem, por decreto municipal, dos valores por metro quadrado
construido.

O agrupamento inicial, feita com um numero reduzido de imoéveis, CEP Unico com cerca de
4.000 imdveis, gerou resultados satisfatorios, no sentido de criar agrupamentos pertinentes, com
possibilidade de investigacdo mais detalhada (como um grupo de Imdveis de 3 a 4 andares,
grandes e valorizados), além de mostrar os imoOveis destoantes das caracteristicas desse

agrupamento apos a aplicagdo de um boxplot e verificagcdo de imoveis nos extremos (Figura 4).
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Figura 4 — Boxplot e outliers
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Fonte: Galarnyk (2021)

Porém, o método de agrupamento utilizado, ao ser aplicado em um nimero relativamente maior
de dados, aumentou consideravelmente o tempo de processamento necessario na fase do
DBSCAN, o que tornou inviavel o procedimento quando o nimero de imoveis processados €
acima de 10 mil, valor extremamente baixo quando se considera os 3 milhdes do total de
registros. Além disso, ao tornar aleatorio os registros, variando os CEPS, percebia-se uma
crescente dificuldade em dar significado aos agrupamentos gerados, assim, apds reunido com
funcionarios da empresa responsavel pela plataforma HPCC, junto com os autores, 0 projeto
entrou em fase de testes com novos procedimentos para que se pudesse processar mais dados
em tempo habil, e, paralelamente aos testes, discutiu-se a possibilidade de novas abordagens,
como a reducdo da analise para areas de responsabilidade das Subprefeituras, ou a mudanca das
variaveis presentes na analise. Por fim, foi descoberto um possivel problema com o algoritmo
DBSCAN o que impossibilitava a continuagéo de seu uso.

Apos a analise fatorial, para diminuicdo das variaveis e criacdo direta dos centroides iniciais
para 0 Kmeans, sem a utilizacdo do DBSCAN como intermediério, foi realizada a analise de
clusters com o Kmeans. Nessa etapa, o processamento de todos os registros simultaneamente
foi possivel em tempo habil, e isso gerou agrupamentos razoaveis em relacdo a uma primeira
analise sobre os imdveis contidos neles, com excec¢édo de 2 dos 16 agrupamentos que, por suas
peculiaridades, devem ser investigados para melhor compreensdo do significado deles e
possivel validacdo do novo procedimento realizado. Essa investigagdo é o patamar atual da

pesquisa, que avancarad conforme os resultados das investigagdes nas proximas semanas.

5. Considerac0es Finais
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Considerando os processos realizados, pode-se verificar que, apesar de promissora, a analise
em big data possui diversas caracteristicas que a deixam muito complexa. Apesar do conjunto
de dados ser massivo, ele € relativamente simples e, ainda assim, foram necessarios diversos
tipos de manipulac@es e discussdes para que ele se tornasse utilizavel.

Primeiro h& questdes de coleta, que foram faceis de serem resolvidas, mas ndo se aplicam a
outros conjuntos pesquisados nas fases iniciais, que muitas vezes necessitam da criacdo de
processos de coleta especificos para que se tornem acessiveis, o que poderia complicar em caso
de integracdo de outros conjuntos. Ha também questbes de estruturacéo, os registros do IPTU
possuem estruturacdo padrdo, mas outros registros governamentais, como os das licitagdes de
compra em 6rgdo publicos, possuem estruturacdo variavel em relagdo aos diversos setores e
abrangéncias de seus conjuntos. Também ha diferenca de tempo de atualizacao de conjuntos de
registros, outro fator que atrapalharia a problematizacéo.

Em questbes relacionadas ao préprio conjunto escolhido, a quantidade de informacdes
utilizadas era maior do que as 13 variaveis exemplificada, sendo 10 delas diretas e 3 calculadas,
contendo célculos dependentes de tabelas externa de facil acesso, mas que necessitam de coleta
manual para utilizacdo. A escolha das variaveis € um processo subjetivo e depende de diversas
discussdes envolvendo interessados. Quanto ao processamento, ha possibilidade de problemas
técnicos e adaptacGes forcadas por limitagdes computacionais ou de analise, 0 que exige mais
discussao e pesquisa sobre métodos melhores. Como exemplo, pode-se mostrar a dificuldade
da definicdo da quantidade de grupos a serem formados para facilitar a analise e a questdo da
diminuicédo das variaveis para facilitar a significacéo.

Por fim, é perceptivel a quantidade de esfor¢co necessario para analise de um conjunto simples
e estavel, com modificacdo lenta e, por isso, pode-se inferir que esse esforco seria ainda maior
considerando integracdo de varios conjuntos de dados governamentais. Porém, a analise é
possivel e apenas um processo de agrupamento, que ainda assim tem uma complexidade
razoavel até seu uso efetivo, ja mostra informacdes interessantes sobre as caracteristicas
compartilhadas entre os imdveis da maior cidade do pais. Portanto, a utilizacdo dessas anéalises
pode trazer informagdes Uteis para gestao publica e outros interessados, desde que 0s processos
de processamento e analise sejam modificados e pensados de modo a otimizar as etapas

necessarias.
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