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RESUMO

No mercado de aluguel por temporada, as dindmicas de precificacao e reservas dos
imdveis sdo muito mais aceleradas em comparagao ao mercado de aluguel tradicional.
Por isso, requer um entendimento maior das particularidades de cada imével para que
sejam realizadas acdes que melhorem a performance do imével ao longo do ano e que
acompanhem esta dindmica mais rapida deste mercado. Informag¢des como qualidade
do imovel, ocupagédo ao longo do tempo e faturamento ao longo do tempo sao de
extrema importancia neste cenario. Assim, este trabalho propde o desenvolvimento
e implementagéo de trés modelos baseados em dados, utilizando a base de dados
obtida através do Airbnb. Entre eles: um modelo de categorizagdo dos imdveis, um
modelo de predicao da taxa de ocupacao dos imoveis ao longo do ano e um modelo de
predicao de faturamento dos iméveis ao longo do ano. Estes modelos serdo utilizados
pela empresa Seazone para ampliar sua capacidade de andlise e decisdo em relacao
aos imoéveis administrados pela empresa.

Palavras-chave: Dados. Modelos. Predigédo. Classificagao. Iméveis. Airbnb. Aluguel.
Computagédo em nuvem. Computagao distribuida.



ABSTRACT

On vacation rental market, the pricing and reservation dynamics are far more accel-
erated than compared to the traditional rental market. For that reason, it requires a
bigger understanding of the particularities of each property, so that the proper action
to improve a listing performance is taken over the year. Information such as a listing
quality, its occupation over the year and the revenue it makes over time are of extreme
importance in this market. That being said, this paper proposes the development and
implementation of three data-based models utilizing the database obtained through
Airbnb, such as a categorization model for Airbnb listing, a prediction model for the
occupancy rate of those listings over the year and a revenue prediction model for those
listings over the year. These models will then be utilized by the company Seazone,
in order to increase its capability of analyzing and decision making over the listings
administrated by the company.

Keywords: Data. Models. Prediction. Classification. Listing. Airbnb. Rental. Cloud com-
puting. Distributed computing.
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13

1 INTRODUGAO

Em linhas gerais, o trabalho aqui proposto trata da elaboracdo de modelos
matematicos preditivos e classificatérios para imdveis anunciados no Airbnb, os quais
sdo objeto de andlise de negdcio para a empresa Seazone Servigos Ltda.

O escopo do projeto se estende a todos os imdéveis do Brasil anunciados na
plataforma. Cada anuncio passa por um processo de web scrapping, no qual todas as
informagdes referentes aquele imdvel sdo obtidas e armazenadas no banco de dados
da empresa. Estes dados brutos sao tratados e limpos para que possam assim ser
utilizados em modelos que fornecam informagdes mais profundas, precisas e valiosas
sobre os imoveis.

Assim, o foco deste trabalho se dara nesta etapa de elaboracao de modelos,
podendo dividir o projeto em duas partes: o modelo de categorizagdo dos imoveis e
0s modelos de predi¢cao de faturamento e taxa de ocupacgao dos iméveis. Cada parte
possui motivacoes, objetivos, metodologias e propostas especificas, as quais serao
descritas neste capitulo introdutério.

1.1 MOTIVACAO

Modelo de categorizacao de imoveis

Anteriormente a este trabalho, os imdveis disponiveis no banco de dados da em-
presa eram categorizados com base na analise das fotos de cada anudncio. Isto €, uma
das tarefas do cotidiano da empresa consistia em acessar os anuncios individualmente,
interpretar a qualidade do imovel com base nas fotos ali disponiveis e definir uma ca-
tegoria para aquele imével. Este processo era lento, sem um critério universal bem
estabelecido, pouco escalavel e de dificil atualizacao, além de ser necessario alocar
uma pessoa treinada que realizasse esta categorizacao. Ou seja, estudar e implemen-
tar formas de automatizar este processo poderia gerar resultados muito positivos em
todos esses pontos.

Além disso, a categorizacdo dos imdveis possui duas principais utilidades para
a Seazone:

* Precificacao dos imdveis.
» Clusterizagdo dos imoveis em grupos similares para analise.

Nos primérdios da empresa, a precificacdo dos imédveis - que é um dos proces-
sos mais fundamentais da empresa - era feita de forma manual. O processo ja era feito
com base na anadlise de dados, no entanto, para realizar a precificacao, uma pessoa
era responsavel por analisar os pregcos de imdveis concorrentes aos da Seazone (com
base em valores e informacdes disponiveis apenas em planilhas) e com base nesta



Capitulo 1. Introdugéo 14

analise e na analise de sazonalidade, alterar os valores de cada uma das diarias da
semana de cada um dos imoveis da Seazone, toda semana.

Este processo ja foi automatizado internamente, com uma ferramenta batizada
de Sirius. Em resumo, esta ferramenta elabora regras de precificacdo com base em
uma série de critérios e dados e as aplica de forma automatizada em todos os iméveis
da Seazone, precificando-os. Um dos inputs mais fundamentais desta ferramenta é
justamente a categoria dos iméveis, ja que cada categoria de imével tera um conjunto
de regras de negdcio e de precificacao préprias.

Por fim, a categorizagdo dos imoveis também é utilizada para que a empresa
possa acompanhar o desempenho dos imoveis separando-0s em grupos similares, o
que é de grande utilidade, ja que iméveis de diferentes qualidades e caracteristicas pos-
suem diferentes metas e comportamentos ao longo do ano e devem ser considerados
separadamente.

Modelos de predicao de faturamento e ocupacao de imoveis

Ja para a motivagdo dos modelos de predicdo, temos que ha duas principais
utilidades desprendidas das informacdes de faturamento e ocupacao dos iméveis para
a Seazone:

* Precificacao dos imdveis.
» Captacao de novos clientes e investimentos.

Ter de antemao uma predicao de faturamento e ocupacgéo para cada imével,
para cada preco de diaria definido e para cada data do ano, nos permite tracar uma
curva de faturamento (preco da diaria x taxa de ocupacao) e maximizar esta curva. Ou
seja, com estes modelos, sabemos exatamente que preco colocar para cada imovel de
forma a maximizar o faturamento deste imével para qualquer data. Também sabemos
o quanto um imével sera alugado em uma dada época do ano com base no preco pelo
qual este imovel esta sendo ofertado e o quanto esta ocupacao pode variar com a
variagao do preco da diaria, 0 que nos permite “controlar” a ocupagéo variando o prego.
Caso um imovel esteja sendo alugado abaixo do esperado podemos abaixar o valor
da diaria, aumentando sua ocupacao e, analogamente, caso um imével esteja sendo
alugado acima do esperado podemos aumentar o valor da diaria, sempre em busca de
um ponto maximo de faturamento.

Além disso, a Seazone esta caminhando para um modelo de franquias, ex-
pandindo para novas localidades e, por isso, esta constantemente buscando novos
proprietarios de imoveis € novos possiveis investidores dispostos a comprar ou cons-
truir novos imoéveis em parceria com a empresa. Para isso, € muito importante fornecer
uma predicao de faturamento para um imovel em potencial para que o proprietario
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possa avaliar o que a empresa esta oferecendo e escolher deixar o seu imével em
nossa custodia ou para um investidor que esta buscando comprar ou construir iméveis
em parceria com a Seazone possa saber o que esperar de retorno do seu possivel
investimento. Isso traz credibilidade e confianca para a empresa e contribui para a
captacao e retengao de novos clientes.

Por fim, ha ainda uma ultima - porém ndo menos importante - motivagéo que se
da no elemento Big Data do projeto. Ja foram feitas no passado tentativas de criar estes
modelos na Seazone. No entanto, conforme o banco de dados da empresa expandiu
com o tempo, tornou-se necessario estudar novas tecnologias capazes de lidar com
uma quantidade de dados massiva, ja que eventualmente as tecnologias até entao
utilizadas nao eram mais capazes de manipular e processar a quantidade de dados
necessaria, causando até crashes de computadores e inviabilizando a execu¢ao de
diversos modelos baseados em dados fundamentais para o cotidiano da empresa.

1.2 OBJETIVOS

Modelo de categorizacao de imoveis

O objetivo do modelo de categorizagao consiste na elaboragdo de um algoritmo
baseado em dados capaz de categorizar, de forma coerente e universal, todos os
imdveis disponiveis no banco de dados da empresa em cinco categorias, em ordem
crescente de qualidade do imovel: SIM (simples), JR (junior), SUP (superior), TOP (top),
MASTER (master). Assim, o output esperado do modelo € que para cada imével deve
ser atribuido uma categoria, necessariamente (internamente chamamos de strata).

*nModelos de predicao de faturamento e ocupacao de iméveis Ja para os mo-
delos de predicdo de faturamento e ocupacéo, temos que o objetivo consiste em
desenvolver um algoritmo que seja capaz de separar os dados disponiveis em diver-
sos cenarios de andlise - levando em consideracao localizacao, sazonalidade (més),
namero de quartos, tipo do imovel, feriados, fins de semana, a prépria categoria do
imével obtida pelo modelo de categorizagdo, entre outros - e atribuir para cada cenario,
uma predicao de faturamento mensal e a probabilidade de ocupacéo (0-100%) para o
conjunto de iméveis daquele cenario.

1.3 A EMPRESA - SEAZONE SERVIGCOS LTDA

A Seazone é uma empresa de aluguel de imoveis por temporada atualmente
sediada em Floriandpolis, mas que ja esta expandindo para diversas outras cidades do
Brasil, com o objetivo de crescer para o pais todo. Os clientes principais da empresa
sao proprietarios de imédveis que buscam multiplicar o faturamento de seus imoveis a
partir das tecnologias e servigos que oferecemos e também se isentar das preocupa-
coes e dos problemas que administrar um imével pode gerar.
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Por isso, a Seazone oferece um servico de gestao de iméveis de ponta a ponta.
Fazemos a manutencao e limpeza dos iméveis, cuidamos de check-in e checkout dos
locatérios, remodelamos o anuncio do imdvel, tiramos fotos profissionais do imével e
fazemos a precificagdo dindmica do imével ao longo do ano, sempre buscando otimizar
a ocupacao e faturamento do imével a partir do preco da diaria.

Fazemos isso com eficacia e consisténcia por sermos acima de tudo uma em-
presa de tecnologia totalmente baseada em dados. Possuimos os dados de todos os
imoveis do Airbnb do Brasil, os quais utilizamos para diversas analises e construcao de
modelos - como os propostos neste trabalho - que nos ajudam a garantir que estamos
precificando e administrando os nossos iméveis da melhor forma possivel, maximi-
zando a ocupacao dos imoéveis ao longo do ano todo e maximizando o faturamento
dos proprietérios.

1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.4.1 Hipodtese de Mercado Eficiente

O ponto de partida que orientou a reviséo bibliografica realizada neste trabalho
foi a hip6tese de Mercado Eficiente. Esta hipo6tese foi inicialmente proposta no ambito
do Mercado Financeiro e afirma que o preco de um ativo reflete todas as informacdes
possiveis disponiveis sobre a instituicdo emissora, como descrito no artigo de Mussa et
al. (2004). Ou seja, qualquer informacao positiva sobre a instituicao emissora disponivel
no mercado terd uma contribuicao positiva no pre¢o do ativo e vice-versa. Esta ideia
foi extrapolada no ambito deste trabalho, para 0 mercado imobiliario.

Levantou-se a hipétese de que o preco de um imével reflete todas as infor-
magdes disponiveis sobre aquele imovel. Isso permitiria pensar em um modelo que
monitore pregco como variavel manipulada principal, extraindo diversos outros para-
metros como variaveis de entrada, como: tamanho, localizacdo, numero de quartos,
qualidade, mobilia, amenities, entre outros. Assim, seria possivel clusterizar pregos
de imdveis em grupos similares de andlise e tanto definir uma categoria para estes
grupos de imoveis (modelo de categorizagdo de imdveis) quanto calcular predicdes
de faturamento e ocupacao para estes grupos (modelos de predi¢cao de faturamento e
ocupacao de imoveis).

No entanto, hd inimeras maneiras de se clusterizar prego, por isso foi realizada
a seguinte revisao bibliografica para escolher e entender os métodos estatisticos e
matematicos que viriam a ser utilizados neste trabalho.

1.4.2 Clusterizacao de preco

Tanto para o modelo de categorizacdo de iméveis, quanto para o modelo de
predicao de faturamento, a capacidade de clusterizar preco com base em variaveis
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determinantes dos imoveis é fundamental. Para este fim, inicialmente buscou-se artigos
de classificacao e predicées ja previamente enviesados no contexto deste trabalho, ou
seja, voltados para o mercado imobiliario de temporada. Encontrou-se, primeiramente,
o artigo deKirkos (2022), o qual foi um bom ponto de partida, rendendo uma nogao
geral de que possiveis caminhos poderiam ser tomados. Um dos desafios iniciais
do problema de clusterizacdo de preg¢o para o contexto deste trabalho é a escolha
das variaveis de entrada do modelo. Neste artigo, o autor sugere alguns possiveis
parametros determinantes na distincdo e agrupamento de imdveis, como: numero
de quartos, avaliagdes do anuncio, localizagdo do imével, capacidade de hospedes,
comodidades, entre outros.

Além das sele¢bes das variaveis, o autor também sugere algumas técnicas pos-
siveis para realizar a predicao de faturamento e ocupagao de imoveis do Airbnb. Entre
elas, o autor implementou cinco algoritmos distintos. Para o caso deste trabalho, as téc-
nicas de arvores de decisao (decision trees - DT), redes neurais (Multilayer perceptron
neural network - MLP) e florestas aleatérias (Random Forests - RF) seriam alternati-
vas possiveis para os problemas de clusterizagcdo de pre¢o (modelo de faturamento)
e classificacao de iméveis (modelo de categorizacao). Ja técnicas como regressoes
logisticas (logistic regression - LR) e de maquina de vetores de suporte (Support vector
machines - SVM) poderiam ser utilizadas para predizer a taxa de ocupagéao dos imé-
veis (modelo de ocupacéao). O autor ainda ressalta que sdo métodos especialmente
bons para predizer a porcentagem de um evento binério (booleano), como é o caso de
se uma diaria foi reservada no Airbnb ou nao.

Além desses métodos, o autor também sugere modelos heuristicos para estimar
faturamento e ocupacao de iméveis ou até para estimar a quantidade de reservas
que um imével tera em um ano. Todos os algoritmos foram estudados mais a fundo,
avaliando outros exemplos de aplicacdes implementados em outros artigos.

Embora o estudo aprofundado destas técnicas tenha sido proveitoso e provido
alguns caminhos possiveis para este trabalho, os artigos que melhor se encaixaram
com a ideia de clusterizacao de preco para categorizar iméveis e predizer faturamento
foram os artigos sobre Regressao Quantilica, que se mostraram ser exatamente o que
estava sendo buscado e estes seréo tratados com maior profundidade nesta secéo.

Inicialmente, o primeiro artigo visitado que mostrou grande potencial foi o de
Geraci (2019). Nele, o autor aplica o algoritmo de regressao quantilica em alguns
casos de estudo distintos, utilizando diferentes bases de dados. Destaca-se dois em
que o resultado mostrou-se muito préximo do objetivo desejado para este trabalho: no
primeiro caso, o autor utiliza a regressdo quantilica para avaliar o comportamento da
concentracao de um medicamento apds ser injetado em pacientes ao longo do tempo,
separando este comportamento em faixas de concentragdo, como mostrado na figura
a seqguir:
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Figura 1 — Faixas de concentracdo de medicamento ao longo do tempo.
Fonte: (GERACI, 2019)

Estas faixas sdo determinadas a partir dos quantis definidos no modelo de
regressao quantilica. Neste caso, por exemplo, o autor utilizou os quantis de 10%, 50%
e 90% como parametros para clusterizar os dados de concentragéao.

Outro caso estudado neste artigo buscou avaliar a dindmica do peso das folhas
de pés de soja ao longo do tempo, também separando-os em faixas de peso:
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Figura 2 — Faixas de peso das folhas de pés de soja ao longo do tempo.
Fonte: (GERACI, 2019)

Mais uma vez, estas faixas sdo determinadas pelos quantis definidos no modelo
de regressao quantilica. No grafico a esquerda, temos os dados clusterizados no
quantil de 5%, enquanto que no grafico ao meio temos o quantil de 95% e no grafico
da direita temos a média (a mediana poderia ser obtida com o quantil de 50%).

Estes resultados mostraram-se muito promissores para o caso de estudo deste
trabalho, ja que seria possivel separar o preco dos iméveis em faixas, de forma que
cada faixa poderia ser uma categoria de um imével, alocando cada imével de cada
faixa a uma categoria. Além disso, seria possivel calcular quantis intermediarios de
cada faixa de forma a obter um preco médio dos imdveis de uma categoria, o que
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combinado ao modelo de taxa de ocupacao poderia fornecer um resultado satisfatorio
de predicao de faturamento. Estes conceitos sao explicados mais a fundo no capitulo
3 e os resultados gerados, os quais foram muito similares aos mostrados nas figuras
anteriores, estao explicitos no capitulo 4.

1.4.3 Predicao da taxa de ocupacao dos imoveis

Como mencionado anteriormente, o artigo de Kirkos (2022)ja forneceu dois pos-
siveis caminhos para a predicao da taxa de ocupacgao dos imdéveis: utilizar a regressao
logistica ou uma maquina de vetores de suporte, ambas funcionais para predizer a
porcentagem de ocorréncia de um evento tipicamente booleano, como é o caso de
uma reserva de uma diaria no Airbnb. Neste artigo, o autor foi capaz de predizer a
taxa de ocupacao de diferentes grupos de imdveis com precisao de aproximadamente
80% utilizando um modelo de regresséao logistica, o que seria satisfatorio para o caso
deste trabalho, sendo possivel propor melhorias para melhorar este resultado. Mesmo
assim, realizou-se um estudo mais aprofundado destes métodos buscando ampliar a
validagédo e o entendimento destes, avaliando-os em outros artigos com aplicagoes
similares.

Inicialmente, optou-se por investigar a regressao logistica, a qual parecia ser
vastamente utilizada para predi¢cbes deste tipo e de implementagdo mais consolidada,
difundida e pratica.

Em Dasguptaa e Deb (2007)o autor implementou um modelo de regressao
logistica para prever a probabilidade da ocorréncia de chuvas de curto prazo (préximas
12 horas), com base na analise de eventos binarios de ocorréncia de chuvas por dia
(choveu ou nao choveu em um determinado dia) em um determinado periodo.

Outra fonte fundamental tanto para o entendimento e validacdo da regressao
logistica como solucdo, quanto para sua implementacao, foi o artigo de Hansen (2021)
publicado na pagina da Universidade da California em Sao Diego (UCSD). Neste artigo
o autor utiliza da regressao logistica para calcular a probabilidade de ocorréncia de
diversos eventos binarios analisados e discorre sobre sua implementacao. Entre eles,
o autor é capaz de predizer a probabilidade de sobrevivéncia de passageiros do Titanic
separadas por género, idade e tipo da passagem comprada (12 classe e 22 classe).
Com uma complexidade ainda maior, analisando ainda mais variaveis de entrada, o
autor também realizou a predicdo da probabilidade de um projeto em uma escola
publica nos Estados Unidos receber doagdes da Donors Choose, uma instituicdo sem
fins lucrativos dos Estados Unidos que permite que individuos doem diretamente para
projetos deste tipo. No modelo de regressao logistica construido, o autor utilizou um
conjunto de variaveis de entrada mais complexo em comparacao ao caso estudo de
caso do Titanic. Ao todo 14 variaveis de entrada foram utilizadas, entre elas: localizacao
do colégio, caracteristicas do professor responsavel, grau de escolaridade na qual o



Capitulo 1. Introdugéo 20

projeto seria implementado, custo, numero de estudantes, entre outros.

Em todos os casos discutidos anteriormente, os modelos de regressao logistica
se mostraram satisfatérios para predizer a probabilidade de ocorréncia de um evento
binario com base em uma série de variaveis, o que seria exatamente os requisitos para
a predicao da taxa de ocupacao dos imdveis desejada neste trabalho.

METODOLOGIA E ESTRUTURA DO DOCUMENTO

A metodologia aplicada na execucao e validacao deste trabalho consta, inici-
almente, com a definigdo do objetivo e do escopo do trabalho. Em seguida, a partir
dos objetivos e do escopo definido, € realizada a reviséo bibliografica para escolher
os algoritmos, técnicas e tecnologias a serem utilizadas na execuc¢ao do trabalho. O
objetivo e escopo do trabalho e a revisao bibliografica sdo descritas neste primeiro
capitulo introdutorio.

As tecnologias e ferramentas utilizadas sao apresentadas no capitulo 2. Entre
elas, destaca-se o uso do framework para computacao distribuida: PySpark, utilizado
em conjunto com a tecnologia de clusters na nuvem, disponibilizadas pela Amazon
Web Services (AWS - EMR), as quais foram fundamentais para a manipulagéao e
processamento dos dados em larga escala.

Ja os métodos matematicos e estatisticos escolhidos, juntamente com a constru-
¢ao e detalhamento dos algoritmos s&o descritos de forma mais profunda no capitulo
3. E também necessario definir o conjunto de dados a ser utilizado no célculo dos
modelos, as variaveis de entrada e saida esperadas e os procedimentos de limpeza,
tratamento e pré-processamento dos dados para os modelos. Todos estes pontos
também sao tratados neste capitulo.

Em seguida, é preciso definir e realizar os testes para avaliacdo do desempenho
dos algoritmos implementados, os quais sdo apresentados no capitulo 4 ??. Vale
ressaltar que a metodologia empregada na definicdo dos testes baseia-se no conceito
de MVP’s (Minimum Viable Product), na qual as entregas sao bem definidas a partir
de um protétipo funcional minimalista para validagao de uma etapa do projeto.

As etapas de validacado e discussao dos resultados, andlise e definicao de
métricas e possiveis otimiza¢des do modelo configuram as ultimas etapas do projeto e
estdo presentes no capitulo 4.

Por fim, a conclusao do trabalho e consideracdes finais estao retratadas no
sexto e ultimo capitulo 5.
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2 AMBIENTE DE TRABALHO E TECNOLOGIAS UTILIZADAS

2.1 PYSPARK

Como mencionado anteriormente, a questao de trabalhar com tecnologias comu-
mente utilizadas para trabalhos de Big Data a fim de garantir escalabilidade e eficiéncia
no processamento de dados em larga escala é fundamental para este projeto. Como
estamos trabalhando com tabelas contendo todas as informacgdes de todas as diarias
de todos os imdveis do Airbnb do Brasil, estamos lidando com dados na ordem de
bilhdes de registros, o que resulta em tabelas com centenas de Gigabytes de memoria.

Por isso, a primeira tecnologia a ser aqui descrita é o framework open source
Apache Spark, mais especificamente o PySpark, uma API que permite utilizar o Apache
Spark em algoritmos na linguagem de programacao Python.

O PySpark € um framework que conta com uma série de bibliotecas e ferramen-
tas para executar trabalhos em dados de forma distribuida, particionando os dados e
distribuindo-os em diversos n6s em um cluster (conjunto de computadores). Ou seja,
diversos problemas de escalabilidade que enfrentamos na empresa ao trabalhar com
uma grande quantidade de dados, processando-os em uma maquina sé de forma
centralizada, agora podem ser resolvidos distribuindo-os em multiplas maquinas que
processam os dados de forma paralela.

A arquitetura de um trabalho distribuido em PySpark esta representada nas
figuras 11 e 4.
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SparkSession /

Spark Executor

. CPU core
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Figura 3 — Arquitetura de um Spark Cluster.
Fonte: (GRAH, 2021)
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Figura 4 — Relacdo Spark Driver x Spark Worker.
Fonte: (KARAGOZ, 2021)

Nota-se que ha duas categorias de nés em um cluster:
* Driver
» Worker/Executor

O Driver é a maquina que comanda o cluster, delegando tarefas, recebendo resultados
e definindo quais tarefas serao feitas por quem e quando na execugao de um algoritmo
no cluster. E no Spark Driver em que uma sessdo Spark é iniciada e onde sera
inicializada cada etapa da aplicagao implementada. Ha apenas um Driver no cluster.

Os Workers ou Executors sao os responsaveis por executar as tarefas de forma
paralela. Cada computador designado a ser um worker pode se utilizar de cada nucleo
do seu processador para distribuir tarefas, ou seja, um ndcleo pode ser considerado
um n6 onde uma tarefa sera realizada. No caso deste projeto, estamos trabalhando
com 20 maquinas com 4 nucleos cada, ou seja, podemos particionar e distribuir um
trabalho de dados em 80 nds que executam tarefas e processam os dados ao mesmo
tempo.

Por fim, ha uma peca fundamental no centro do diagrama apresentado que seria
o Cluster Manager, o ponto intermediario, que estabelece as conexdes e a comunica-
¢ao entre os nds. No caso da Seazone, nos utilizamos o servigo de nuvem da Amazon,
o qual oferece um servigo de cluster denominado Elastic MapReduce (AWS EMR),
gue sera descrito a seguir.

2.1.1 Outras tecnologias estudadas

Vale ressaltar que outras tecnologias capazes de fazer o processamento de
dados foram estudadas, como:
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Modelo puro em Python-Pandas.

* Modelo puro em Python-Dask.

Google Big Query.
» SynapseML com servigco em nuvem da Azure da Microsoft.

Inclusive, protétipos MVP foram realizados para cada uma delas. No entanto, o modelo
puro em Pandas n&o foi suficiente para realizar o processamento dos dados em larga
escala, sofrendo lentiddo e até travamento do computador executando o algoritmo
por processamento de memoria excessivo. Isto porque o Pandas é uma tecnologia
centralizada, executada em apenas uma maquina local, que tenta processar todos os
dados de uma soé vez.

O modelo puro em Dask foi ligeiramente mais promissor, ja que a biblioteca
Dask é capaz de particionar o conjunto de dados em subconjuntos de dados menores
e realizar o processamento dos dados de forma paralela. No entanto, ainda € uma
tecnologia local, executada em apenas uma maquina, por isso mesmo assim sofreu
com 0os mesmos problemas do Pandas, lentidao e travamento.

O Google Big Query se mostrou promissor para realizar a tarefa, inclusive con-
tava com uma interface de facil usabilidade para o usudario e com ferramentas de
modelos preditivos pré configuradas, inclusive para regressdes quantilicas e logisticas.
No entanto, o custo era muito elevado, inviabilizando esta tecnologia para este projeto.

Por fim, a biblioteca SynapseML também se mostrou promissora, contando com
uma série de fungdes pré programadas para realizar tarefas de Machine Learning, en-
tre elas as regressdes quantilica e logistica. Além disso, € uma tecnologia distribuida
em nuvem, capaz de particionar e distribuir o processamento dos dados em diversas
maquinas na nuvem, o que seria um diferencial frente ao Pandas e Dask, por exem-
plo. No entanto, por ser uma biblioteca para Python desenvolvida pela Microsoft, sua
comunicacao com o servico de nuvem se da através apenas do servigo de nuvem da
Microsoft, a Azure. Como na empresa ja utilizamos o servico de nuvem da Amazon,
esta caracteristica também inviabilizou o uso desta tecnologia neste trabalho.

2.2 CLUSTER NA NUVEM - AWS EMR

Muito além de vender livros, a Amazon fornece um servigo de computadores em
nuvem que conta com uma quantidade enorme de maquinas prontas para para serem
utilizadas em diversas aplicacées de Tl de forma remota. E possivel estabelecer cone-
x40 com estes computadores e executar tarefas a distancia neles. E possivel utiliza-los
de forma individual e isolada, ou também é possivel utilizar maltiplas maquinas em
conjunto para realizar tarefas. Este conjunto de maquinas € denominado um cluster.
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Neste projeto utilizamos o servigo de cluster Elastic MapReduce (Amazon EMR),
que ja possui configuracdes prontas especificas para realizar trabalhos utilizando PyS-
park. Como mencionado anteriormente, um cluster de maquinas em PySpark conta
com uma maquina que comanda o processo (Driver) e as demais executam tarefas
em paralelo (Workers), porém é necessario que haja um cluster manager que realize
a comunicagao entre elas, como apontado na figura 11 . Neste caso, é justamente o
servico da Amazon EMR que permite esta comunicacao.

2.3 CLUSTER LOCAL E TECNOLOGIAS ASSOCIADAS

O cluster na nuvem (EMR) é um servi¢o pago, com custo proporcional a quanti-
dade de maquinas utilizadas, tamanho e capacidade das maquinas (memdria e proces-
samento) e tempo de execucdo. Por isso, desenvolver, testar e validar os algoritmos
para os modelos de categorizacao e predi¢cdes de faturamento e ocupacéao utilizando
este servigo seria muito custoso. Por isso, estudou-se a possibilidade de desenvolver
um ambiente de trabalho em PySpark de forma local, sem utilizar o servigo de nuvem
na Amazon.

Encontramos uma forma de utilizar os proprios nucleos de processadores de
uma maquina local como nés de paralelismo para a distribuigéo de tarefas. A tecnologia,
denominada de Standalone Cluster, foi encontrada em um repositério do desenvolvedor
"mvillarrealb"e esté disponivel em (VILLARREAL, 2021).

Assim, foi possivel utilizar um ambiente gratuito e local para desenvolver e
validar MVP’s dos algoritmos utilizando um subconjunto de dados pequeno, enquanto
o cluster na EMR foi utilizado apenas quando era necessario testar e validar o algoritmo
por completo, com todos os dados. Isso permitiu uma rotina de trabalho com custos
minimizados de servi¢co de nuvem.

2.3.1 Docker

Para utilizar os nucleos dos processadores do meu computador local como nés
capazes de desempenhar tarefas no ambiente em Spark é necessario configurar esses
nucleos e encapsula-los com a tecnologia do Spark.

Para realizar este encapsulamento, utilizamos a tecnologia Docker. O Docker é
uma plataforma open source capaz de empacotar aplicagées em contéineres contendo
todos os componentes, bibliotecas e dependéncias necessarias para a execugao de
uma tarefa ou algoritmo dentro do préprio contéiner de forma isolada.

Assim, cada nucleo do processador (worker) que recebe uma tarefa a ser exe-
cutada, ja recebe esta tarefa em um ambiente (contéiner) completamente configurado
e preparado para realiza-la.
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2.4 PYTHON E BIBLIOTECAS PARA DADOS E MACHINE LEARNING

Como mencionado anteriormente, PySpark é uma APl que permite utilizar a
tecnologia do Apache Spark em Python. Ou seja, tudo que o Python ja oferece pode
ser utilizado em conjunto com o Apache Spark. Isto inclui, por exemplo, a criacéo e
encapsulamento de fungdes, sintaxe comum ao Python e importacao de bibliotecas
para usos diversos.

No caso deste projeto, destacamos o uso de quatro bibliotecas comumente
utilizadas para o trabalho com dados e Machine Learning:

» Sqglalchemy.
» Pandas.
* Numpy.

« Statsmodels.

Com a biblioteca Sqlalchemy é possivel estabelecer conexdo com o banco de
dados da empresa para importacao dos dados de input dos modelos.

Com a biblioteca Pandas € possivel manipular e organizar os dados em Data-
frames, uma estrutura que moldura os dados em linhas e colunas (similares a uma
tabela) e que permite uma série de operacgdes nos conjuntos de dados.

Com a biblioteca Numpy é possivel realizar célculos e opera¢cdes com matrizes
e vetores e também é compativel com a estrutura de dados em Dataframes do Pandas.

Por fim, a biblioteca Statsmodels conta com uma série de fungdes prontas para
se realizar técnicas estatisticas e de algebra linear em conjuntos de dados, as quais
serao fundamentais para os modelos de categorizacao e predi¢cées de faturamento e
ocupacao dos imoveis e serdao descritas com maior profundidade no capitulo 3..

2.5 GITHUB

Para o controle de versado do software durante a etapa de desenvolvimento foi
utilizada a plataforma GitHub. Nela é possivel hospedar todos os cddigos e arquivos
necessarios para o projeto em um repositério aberto em que outros integrantes da
equipe de dados possam acessa-los para revisa-los e também contribuir.

2.6 DBEAVER

Para a visualizagcdo das tabelas geradas pelos modelos e armazenadas no
banco de dados da empresa utilizamos o DBeaver, um software cliente SQL capaz de
ler, escrever e editar dados em um banco de dados relacional.
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2.7 POWER BI

Por fim, para a disponibilizagcao dos resultados finais dos modelos em dashbo-
ards contendo tabelas, graficos e indicadores utilizou-se o Power Bl. Foram desenvolvi-
dos dashboards de validagcédo dos resultados dos modelos e dashboards que resumem
e disponibilizam os resultados para que possam ser de fato utilizados por diferentes
setores da empresa no dia a dia.
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3 DESCRICAO DOS ALGORITMOS

Neste capitulo sdo apresentadas as arquiteturas e l6gicas dos algoritmos im-
plementados para os modelos de categorizacdo dos imdveis e para os modelos de
predicdo de faturamento e taxa de ocupagéo dos imdveis do Airbnb, bem como etapas
intermediarias e detalhes fundamentais para suas implementacoes.

3.1 DEFINICAO DE CENARIO

Tanto para o modelo de categorizacao de imdveis quanto para os modelos de
predicao de faturamento e taxa de ocupacao foi necessario segregar os resultados dos
modelos por algumas circunstancias que fossem coerentes. Para a clusterizacao de
preco, ha inUmeras circunstancias que podem fazer o preco da diaria de um imoével
variar, tratando-se de um mesmo imovel individualmente ou de um conjunto de imoéveis.
O mesmo se aplica para a ocupacao de um imével. O estudo dessas dinamicas é
fundamental para que sejam levadas em consideragcdo na construgao dos modelos.

Por isso, um conjunto de circunstancias foi levantado e segregado. A este con-
junto, denominou-se de cenario. Ao estudarmos o que poderia fazer o preco da diaria
e a ocupacao de um imovel variar, levantou-se:

* Localizacao do imovel.

» Tipo do imével (casa, apartamento, hotel ou outros).

Numero de quartos do imovel.

Sazonalidade da diaria.

Esta segregacao se mostrou coerente e cada ponto sera aprofundado e exem-
plificado a seguir.

Para o caso da localizagdo do imével, temos que cada localidade possui pregos
de diarias diferentes. Bairros com maior demanda no Airbnb tendem a possuir valores
de diarias maiores do que bairros com menor demanda, por exemplo, além de também
receberem um volume de reservas maior, afetando a taxa de ocupacao desses iméveis.
A demanda de um imovel em uma localizacdo pode variar de acordo com diversos
fatores, como pontos turisticos no entorno do imével, taxas de violéncia e assaltos no
bairro do imével, facil acesso a meios de transporte, restaurantes, farmacias, bancos
e outras comodidades, entre outros fatores. Por isso, levar a localizagao do imével em
consideragao na definicdo de cenario mostrou-se fundamental.

Também é fundamental considerar o tipo do imével na definicdo de cenario, ja
que casas, apartamentos e hotéis tendem a ser precificados separadamente, geral-
mente comparados entre seus concorrentes do mesmo tipo. Além disso, a demanda
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por reservas também varia para estes diferentes tipos de imével no Airbnb, afetando a
taxa de ocupacgao destes grupos de imédveis.

O numero de quartos do imovel é inserido na definicdo de cenario, ja que existe
uma tendéncia linear entre o nimero de quartos e o preco da diaria, como pode ser
visto na imagem a seguir:

Number of Bedrooms vs price
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Figura 5 — Numero de quartos do imovel x Pre¢co médio da diéria.
Fonte: Medium

A demanda de reserva também varia nesses casos, por se tratar de uma con-
figuracao diferente de imével e que afeta diretamente a configuracao do publico que
sera hospedado.

Por fim, a sazonalidade entra na definicdo de cenario ja que a demanda por
imoveis também varia ao longo do ano. Em regides praianas, por exemplo, a demanda
por imdveis no Airbnb tende a ser maior em meses quentes do ano, enquanto que
regides em areas de montanha no interior tendem a ter uma demanda maior nos meses
mais frios. Essa dindmica afeta diretamente os precos e as reservas dos imoveis.

Esta definigcdo de cenario afetara diretamente a escolha das variaveis de entrada
do modelo, 0 que sera descrito mais profundamente a seguir.

3.2 DEFINIGAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA

A propria definigdo de cenario mencionada anteriormente ja sugere quais varia-
veis serao utilizadas como entrada para os modelos.

Por isso, temos que as varidveis de entrada para o modelo de regresséo quan-
tilica (o qual sera utilizado tanto para a categorizacao dos iméveis quanto para a
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predi¢cao de faturamento) definidas s&o:

Variavel Tipo do dado
Cidade String

Bairro String

Tipo do imovel String
Numero de quartos | Int

Data Datetime

Més String

Feriado Booleano

Fim de semana Booleano
Preco Float

Tabela 1 — Variaveis de entrada do modelo de Regressao Quantilica.

Sendo que preco é a variavel da regressao.

E importante ressaltar que o resultado do modelo de categorizagdo dos iméveis,
ou seja, a categoria definida para cada imével sera utilizada como variavel de entrada
para o modelo de predicdo de taxa de ocupacao dos imdveis, ja que queremos a
ocupacgao separada por categoria. Por isso, as variaveis de entrada definidas para o
modelo de regressao logistica sao:

Variavel Tipo do dado
Cidade String
Bairro String
Tipo do imovel String
Numero de quartos | Int

Data Datetime
Més String
Feriado Booleano
Fim de semana Booleano
Diaria ocupada Booleano
Categoria do imével | String

Tabela 2 — Variaveis de entrada do modelo de Regressao Logistica.

Ja para o modelo de Regressao Logistica a variavel da regressao é a Diaria
ocupada.

3.3 BASE DE DADOS E PROCEDIMENTOS DE LIMPEZA E TRATAMENTO DE
DADOS

A base de dados utilizada para a construcdo dos modelos conta com quatro
tabelas armazenadas no banco de dados da empresa:



Capitulo 3. Descrigdo dos algoritmos 30

Tabela Descricao

Details

Informacgdes sobre os listings como numero de quartos
e tipo do imovel.

Location Localizagao dos listings, com foco em cidade e bairro.

Block and occupancy

Informacgdes sobre as reservas como precgo da diéria,
diaria reservada e datas bloqueadas.

Dates Informacgdes sobre as datas como feriados e fins de semana.

Tabela 3 — Descrigcao das tabelas da base de dados utilizadas.

Os procedimentos de limpeza e tratamento implementados nos dados de en-

trada dos modelos foram os seguintes:

3.4

Exclusao de listings sem bairro.
Exclusao de listings com avaliagbes abaixo de 4 estrelas no Airbnb.

Agrupamento de bairros pequenos de Florianépolis em um conjunto de bairros.
Por exemplo: Pantanal, Trindade e Carvoeira tornam-se bairro UFSC.

Agrupamento de casas e hotéis com mais de oito quartos.
Agrupamento de apartamentos com mais de cinco quartos.
Feriado em string para feriado em booleano.

Més em inteiro para més em string. Este tratamento é de extrema importancia,
pois afeta diretamente o calculo dos modelos. Sera explicado mais a fundo pos-
teriormente.

Duplicacdao dos dados atribuindo o valor de bairro "ALL"para os listings para
calcular um modelo por bairro e um por cidade.

Exclusao de registros com campos nulos/vazios.

MODELO DE CATEGORIZAGAO DE IMOVEIS DO AIRBNB

Como mencionado anteriormente, o0 modelo de categorizacado de imoveis do

Airbnb tem como objetivo receber um conjunto de dados contendo os imdveis do
Airbnb e atribuir uma categoria para cada um dos imoveis, como definido na secao 1.2
(Categorias: SIM, JR, SUP, TOP, MASTER).

Para isso, sera aplicado um modelo de regressao quantilica no preco da diaria

dos iméveis, levando em consideracao as variaveis de entrada mencionadas anterior-
mente. Este método é capaz de definir quantis de preco, ou seja, definir limites de preco
que dividam o intervalo de frequéncia da amostra de dados das didrias dos imoveis em
partes bem definidas, o que resultara em uma divisao de grupos de imdveis em faixas
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de preco, separados em diversos cenarios (como definido em 3.1). Os imdveis que
forem mapeados em cada faixa seréo atribuidos a categoria respectiva aquela faixa de

preco.

Vale ressaltar que a regressao quantilica sera aplicada no logaritmo do preco
(log(prego)). Isto porque a distribuicdo do preco das diarias dos imoveis no Airbnb é
uma distribuigéo logaritmica normal, como evidenciado na figura 6:

Faixa de preco

I- ;:'.I I{‘{; ':;Z[];Z--
Figura 6 — Distribuicdo logaritmica normal dos pregos das diarias dos iméveis no
Airbnb. Fonte: airbnb.com.br

3.4.1 Quantis definidos para o Modelo de Regressao Quantilica

Os quantis escolhidos para a definicdo das faixas de pre¢co de cada categoria
foram:

 Quantil de 0,1% a 20%: Categoria SIM (Simples).
« Quantil de 20% a 40%: Categoria JR (Junior).
« Quantil de 40% a 60%: Categoria SUP (Superior).
» Quantil de 60% a 80%: Categoria TOP (Top).

» Quantil de 80% a 99,9%: Categoria MASTER (Master).

Assim, ao aplicar o modelo de regressao quantilica no logaritmo do preco, para
estes quantis definidos, obtém-se cinco faixas de preco para cada cenario exclusivo
presente no banco de dados.

Esta etapa esta retratada na figura 7, onde é possivel ver os resultados divididos
por cenario (cidade, bairro, més, numero de quartos, tipo do imével, tipo da diaria),
como descrito anteriormente.
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Figura 7 — Quantis de prec¢o obtidos pelo modelo para cada cenario.

Vale ressaltar também, que o préprio modelo de regressao quantilica permite a
remocao de outliers do modelo, 0s quais estao explicitos na ultima coluna da figura 7.
Neste caso, foram definidas como outliers e desconsideradas do calculo das faixas de
preco as diarias que se encontraram nos quantis 0,1% e 99,9%.

3.4.2 Score/Pontuacao das diarias e definicao da categoria final

Desta forma, temos que todas as diarias dos imoveis sdo mapeadas dentro
destas cinco faixas e a cada diéria atribui-se uma pontuagéo:

« Faixa SIM: 1 ponto.

Faixa JR: 2 pontos.

Faixa SUP: 3 pontos.

Faixa TOP: 4 pontos.

Faixa MASTER: 5 pontos.

Assim, para obter a categoria final de um /isting, calcula-se a média da pontu-
acao das diarias (arredondada) de cada listing, atingindo um valor médio final para o
listing. Desta maneira, define-se a categoria final como:

* 0 <= Pontuagéo < 1,5: Listing SIM (Simples).
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1,5 <= Pontuacgao < 2,5: Listing JR (Junior).
* 0 <= Pontuagéo < 3,5: Listing SUP (Superior).

* 0 <= Pontuacao < 4,5: Listing TOP (Top).

0 <= Pontuacao <= 5: Listing MASTER (Master).

Esta etapa esta retratada na figura 8, onde é possivel ver, para cada listing,
quantas diarias foram alocadas em cada faixa de preco calculada pelo modelo, o score
final de cada listing e a categoria atribuida.
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Figura 8 — Categoria final dos listings definidas por calculo da pontuagéo das diarias.

3.4.3 Fluxograma - Modelo de Categorizacao

Para fins de documentacao do algoritmo, desenvolveu-se o fluxograma da figura
9 utilizando a aplicagcao web Lucidchart para o modelo de categorizagao:
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Figura 9 — Fluxograma do modelo de categor
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O fluxograma foi desenvolvido seguindo as normas BPMN 2.0 apresentadas em

(SERVICO PUBLICO DO ESPIRITO SANTO, 2019) e representa as principais etapas
do algoritmo:

1.

10.

11.

12.

3.6.

3.5

Importacdo dos dados das 4 tabelas de entrada do banco de dados (descritas na
tabela 3).

Limpezas dos dados (descritas na secéo 3.3).

. Agrupamento dos dados por cenario (descrito na secao 3.1).

Calculo dos quantis para cada cenério e obtencao das faixas de preco (descrito
na segao 3.4.1).

. Alocagéo das diarias em suas respectivas faixas.

Pontuacao das diarias de acordo com a faixa alocada (descrito na secao 3.4.2).

Célculo do score de cada listing com base na pontuacao de suas diarias (também
descrito na sec¢ao 3.4.2).

Definigéo da categoria do listing.
Importacao do resultado do modelo de predicao de taxa de ocupacao.

Aplicacéo do filtro de taxa de ocupacédo para corrigir categoria de listings mal
precificados (descrito na secao 3.6).

Definigéo da categoria final de cada listing.

Registro dos resultados no banco de dados.

As etapas 9 e 10 serao descritas com maior profundidade a seguir, na secéo

MODELOS DE PREDICAO DE FATURAMENTO E TAXA DE OCUPACAO DE
IMOVEIS DO AIRBNB

Como mencionado anteriormente, 0 modelo de predi¢cao de taxa de ocupacao

dos imdveis do Airbnb tem como objetivo receber um conjunto de dados contendo os
imoveis do Airbnb, as didrias de cada imdvel e suas respectivas ocupacoes (diaria
ocupada ou livre) e, a partir destas informacgdes, agrupar e segregar este conjunto de
dados em cenarios e fornecer uma predicao de taxa de ocupacao de cada cenario. Isto
€, a predicao da taxa de ocupacao nao € realizada imével a imével, mas sim a um grupo
de iméveis similares separados por cidade, bairro, tipo do imdvel, nimero de quartos
e categoria do imével e também ao longo do tempo, fornecendo predi¢des para cada
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més do ano para estes grupos. Inclusive, por este motivo primeiro € calculado o0 modelo
de categorizacao dos imoveis utilizando a regressdo quantilica e a categoria obtida
para cada imével é utilizada como variavel de entrada para o modelo de regressao
logistica para realizar a predicao da taxa de ocupacéao dos imdéveis de cada cenario
exclusivo presente no banco de dados.

Ja para o modelo de predicao de faturamento, os modelos de regressao quan-
tilica e de regressao logistica sdo combinados para realizar o célculo de faturamento
por cenario. Como no modelo de regressao quantilica sdo calculadas faixas de preco
com base nos quantis de 0,1%, 20%, 40%, 60%, 80% e 99,9% de cada cenario e no
modelo de regressao logistica sao calculadas as taxas de ocupacao provaveis para
cada cenario, € possivel calcular quantis intermediarios de preco para cada faixa, ob-
tendo quantis médios de preco para cada categoria dos iméveis (SIM, JR, SUP, TOP,
MASTER), separado por cenario, € combina-los a taxa de ocupacéo provavel para
cada cenario, obtendo uma predicao de faturamento por cenario. Como cada cenario €
calculado més a més, temos entédo o célculo para a predi¢cao de faturamento explicito
na equagao:

P fat; = Poc; * deio, * dj (1)

Em que i representa cada cenario, Py, € a predicao de faturamento de um
cenario, Poc, € a predi¢cdo de taxa de ocupagéo de um cenario, d; € o nimero de
dias no més respectivo ao cenario e Qpqjp, € 0 quantil meédio de prego do cenario.
Vale ressaltar que para estes modelos a categoria dos iméveis ja € considerada na
composicao do cenario, sendo que os quantis medios de cada categoria sdo dados
por:

» Quantil 10% de preco: quantil médio de preco de diaria para imoveis SIM (Sim-
ples) de cada cenario.

* Quantil 30% de preco: quantil médio de preco de diaria para iméveis JR (Junior)
de cada cenario.

» Quantil 50% de prec¢o: quantil médio de prec¢o de diaria para iméveis SUP (Supe-
rior) de cada cenario.

* Quantil 70% de preco: quantil médio de preco de diaria para iméveis TOP (Top)
de cada cenario.

» Quantil 90% de preco: quantil médio de preco de diaria para iméveis MASTER
(Master) de cada cenario.
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3.5.1 Fluxograma - Modelos de Predicao de Faturamento e Taxa de Ocupacao
de Iméveis do Airbnb

Para fins de documentacao do algoritmo, desenvolveu-se o fluxograma da figura
10 utilizando a aplicagdo web Lucidchart para os modelo de predicdo de faturamento
e taxa de ocupacao dos iméveis:
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Figura 10 — Fluxograma dos modelos de predigao de faturamento e taxa de ocupagéo
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O fluxograma foi desenvolvido seguindo as normas BPMN 2.0 e representa as
principais etapas do algoritmo:

1. Importar os quantis médios resultantes (referenciados em 3.5) calculados no
modelo de regressao quantilica.

2. Importar taxas de ocupacodes provaveis calculadas no modelo de regressao lo-
gistica.

3. Agrupar os dados por cenario.
4. Separar os dados por categoria (definidas no modelo de categorizacéo).

5. Aplicar o calculo referenciado em 1.

Ao final, quando o calculo aplicado para todos os cenarios, obtém-se a predicao
de faturamento de cada cenério para cada categoria de imével.

3.6 FILTRO DE TAXA DE OCUPACAO APLICADO AO MODELO DE CATEGORIZA-
CAO

N&o apenas o modelo de categorizagado dos imoveis possui utilidade para o
modelo de predicao de taxa de ocupacao (fornecendo a categoria como variavel de
entrada), como o modelo de predicdo de taxa de ocupagédo também possui utilidade
para o modelo de categorizagao, possibilitando um ajuste fino ao final do algoritmo, o
qual sera descrito mais profundamente a seguir.

Apesar deste trabalho partir da premissa de mercado eficiente, como descrito
na secao 1.4.1, & necessario considerar que existe a possibilidade de que em alguns
casos as pessoas nao realizem adequadamente a precificacdo dos seus imoéveis -
atribuindo um valor de preco de diaria desproporcional a qualidade do imével, tanto
para cima quanto para baixo.

Como a categoria do imével sera definida a partir do modelo de regressao
quantilica aplicado ao preco, este fator pode influenciar diretamente na atribuicao de
uma categoria inadequada para imdveis mal precificados.

Por este motivo, implementou-se um filtro de taxa de ocupacao que busca corri-
gir eventuais problemas decorridos desta possibilidade. A hipétese é de que imoveis
com preco das diarias muito acima do esperado, tendem a ter uma taxa de ocupacao
também muito menor do que o esperado a imdveis da mesma categoria e do mesmo
cenario. Analogamente, imoveis com preco das diarias muito abaixo do esperado,
tendem a ter uma taxa de ocupag¢ao maior do que o esperado a iméveis da mesma
categoria e do mesmo cenario.
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Por isso, inicialmente o modelo é calculado, define-se categorias preliminares a
todos os imoveis e, por fim, aplica-se o filtro de taxa de ocupacéo podendo subir ou
descer uma categoria de um imével.

O calculo por tras deste filtro é feito comparando a taxa de ocupacéo real dos
imoveis, o desvio padrdao da taxa de ocupacéao real dos iméveis de cada cenario e
categoria, com a taxa de ocupagao provavel calculada pelo modelo de predi¢cao de
taxa de ocupacao. Assim, temos que:

Sendo que para determinar « alguns testes foram realizados e definiu-se que «
= 1 seria ideal, assim teriamos que, com um desvio padréo, aproximadamente 68% dos
listings teriam sua categoria preservada, aproximadamente 16% dos /istings seriam
promovidos de categoria, por estarem performando acima da média de ocupacéo
dos listings de seu respectivo cenario e aproximadamente 16% dos listings seriam
rebaixados uma categoria por estarem performando abaixo da média de ocupacao dos
listings de seu respectivo cenario.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos modelos de categorizacao
de imdveis e dos modelos de predigdo de faturamento e taxa de ocupacao dos iméveis
do Airbnb. Vale relembrar que a metodologia utilizada para os resultados parciais de
validacdo € a mencionada na secdo 1.4.3 sobre MVPs. Para resultados oficiais, o
resultado completo é apresentado.

4.1 MODELO DE CATEGORIZAGAO DE IMOVEIS

Inicialmente, sdo apresentados os resultados e o processo de validagao do
modelo de categorizacao de imoveis utilizando a regressao quantilica e o filtro da taxa
de ocupacdao. Vale ressaltar que o modelo de predicdo de taxa de ocupacao é utilizado
na implementacao do filtro, ou seja, hd um cruzamento dos modelos neste ponto.

4.1.1 1°MVP - Validacao da Regressao Quantilica

Inicialmente, para realizar um teste preliminar com o objetivo de validar o modelo
de regressao quantilica como suficiente para separar os imoveis em faixas de preco
e, por consequéncia, em categorias, pensou-se em calcular o modelo para apenas
um cenario especifico antes de expandir o modelo para todos os dados e cenarios
existentes no banco de dados.

Assim, o cenario definido para este MVP, seguindo as diretrizes de cenario
definidas em 3.1, as variaveis de entrada definidas em 3.2 e os quantis definidos
em 3.4.1, temos o resultado da regressao quantilica aplicados em imdveis do tipo
‘apartamento’, contendo um quarto, em Florianépolis, no més de Janeiro:
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Figura 11 — Resultado do Modelo de Categorizacao - Faixas de preco por categoria.

Neste grafico, cada ponto representa um imovel. No eixo y temos o valor men-
sal médio da diaria de um imovel e no eixo x temos 0 niumero de imdveis para cada
categoria, ou seja, nota-se de imediato que a distribuicao de categorias € préxima a
uma distribuicdo normal, com as categorias de ponta (SIM e MASTER) com menor
quantidade de imébveis e a maior concentracao de imoveis nas categorias intermedia-
rias. Nota-se também que aplicar um modelo de regressado quantilica foi suficiente
para separar 0os imoveis em faixas de preco e atribuir uma categoria para grupos de
imoveis. Além disso, as propor¢cdes esperadas foram mantidas, ou seja, os imoveis de
menor prego foram alocados nas categorias mais baixas, iméveis intermediarios em
categorias intermediarias e os imdveis mais caros nas categorias mais altas.

4.1.2 2°MVP - Validacao do Filtro de Taxa de Ocupacao

Apdbs o primeiro resultado do modelo de categorizagéo, nota-se que a regressao
quantilica apresenta resultados satisfatérios para a alocacao de imoveis em faixas de
preco, no entanto, este ndo seria o resultado final das categorias. Apds a alocacao dos
imoveis em suas categorias preliminares, o filtro de taxa de ocupacao é aplicado para
corrigir eventuais imoveis mal precificados, como explicado na secao 3.6.

Assim, para a validagao do resultado do filtro de ocupagéo avaliou-se manual-
mente cerca de 100 imobveis que tiveram suas categorias modificadas pelo filtro, tanto
aumentando quanto diminuindo-os de categoria. A seguir, destaca-se dois exemplos
(um imével que teve sua categoria aumentada e um imovel que teve sua categoria
diminuida) que elucidam o funcionamento do filtro de taxa de ocupagao:
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Recanto de Praia com JACUZZI Campeche a Beira Mar

* 486 OF comentarios - T Superhost - Florianapols, Banta Cadarica, Brasl]

iy Compartlhar <7 Salvar

Figura 12 — Exemplo de Imével TOP que teve sua categoria aumentada para MASTER.
Fonte (fotos): Airbnb

casano canal

Floranopolis, 5ot Cataring, Brasd

iy Compartlhar 0 Salsar

. 228 Fostrer bocdes as fobes

—d

Figura 13 — Exemplo de Imével TOP que teve sua categoria diminuida para SUP.
Fonte (fotos): Airbnb

Como explicado na secao 3.6, o imével que teve sua categoria rebaixada teve
uma ocupacao muito menor do que iméveis do mesmo cenario, indicando que o preco
da diaria estaria acima do esperado para este imovel. Analogamente, o imével que teve
sua categoria aumentada teve uma ocupagao muito maior do que imdveis do mesmo
cenario, indicando que o preco da didria estaria abaixo do esperado para este imovel.
Este fendmeno esta comprovado na tabela 4, onde nota-se que o filtro foi aplicado nos
imoveis seguindo o calculo proposto nas equacgdes 2 e 3:

Listing ID | Oc. Média (real) | Oc. Média (modelo) | Desvio Padrao | Resultado do Filtro
41264505 | 3% 38,7% 30,2% -1 Categoria
11519407 | 95% 63,4% 30,2% +1 Categoria

Tabela 4 — Resultado do Filtro de Taxa de Ocupacgao para os dois imoveis apresenta-

dos.




Capitulo 4. Resultados 44

4.1.3 3°MVP - Exemplos de iméveis categorizados no Airbnb

Apés a validagao da regressao quantilica para alocacao dos imoéveis em faixas
de preco e do filtro de taxa de ocupagéao, é necessario avaliar se estes resultados sédo
coerentes. Para isso, 0 modelo foi recalculado utilizando os dados de um ano completo
e, apds sua finalizacao, avaliou-se manualmente cerca de 100 imoveis categorizados
pelo algoritmo, para verificar se as categorias resultantes seriam coerentes com o que
se espera de imOveis de suas respectivas categorias. A seguir, destaca-se cinco exem-
plos (um de cada categoria) que elucidam parcialmente este processo de validacéao
para apartamentos de dois quartos em Jureré:

Apto perto do mar no centrinho de Jureré PS0101

Lavalia s . Jorerd, Santa Catarine Srasl] T Cempartiher

T Sakewr

| i3 bosbrar Tode i Tobos

A
Figura 14 — Exemplo de Imével da categoria Simples (SIM).
Fonte: Airbnb

Apto Jureré 2 gtos a 200 m da praia. AC nos 2 gtos

o 50 Bcomentarics . Jurers, Sania Catarna, Bepsl| & Compantiher 7 Saled

| PR

T bl e ik Toban

Figura 15 — Exemplo de Imovel da categoria Junior (JR).
Fonte: Airbnb
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Linde Apto no Open Shopping Jurerd Internacionalll

* 280 Focomentinics . Florandpolls , Santa Catarina, Bl T Comsartibar T Savar

2 Micstrartocias as fofos

Figura 16 — Exemplo de Imovel da categoria Superior (SUP).
Fonte: Airbnb

Apto e localizacio excelente.. 2 guartos suites

W A5 - Tcomentdnos - T Supertesl | Flerandesls . Sania Cataring, Drasd iy

ompartiFar LY Babear

b

Figura 17 — Exemplo de Imovel da categoria Top (TOP).
Fonte: Airbnb

Apto perto do mar no centrinho de Jureré PSD1O

lavaliacls . Jorerd, Santa Catarina Srasd] g Compartiher O Sabesr

i Mbiibri Todi i Toba

= . . v e
Figura 18 — Exemplo de Imével da categoria Master (MASTER).
Fonte: Airbnb

gl
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Categoria do Imovel | Preco Médio de Diaria | Efeito do Filtro
Simples (SIM) R$203,20 -

Junior (JR) R$340,38 -
Superior (SUP) R$318,02 +1 Categoria
Top (TOP) R$503,12 -

Master (MASTER) R$881,60 -

Tabela 5 — Andlise do preco médio de diaria e efeito do filtro de taxa de ocupagéo
versus categoria alocada para os iméveis selecionados.

A escolha deste cenario especifico como destaque da andlise € por justamente
a empresa ter um conhecimento grande desta localidade e deste tipo de imdvel.

O imével alocado na categoria Simples (SIM) é inclusive da propria Seazone e
ja era considerado como um imovel Simples internamente. Os iméveis das categorias
Junior e Superior (JR e SUP) apresentaram qualidade tipica de imoveis destas cate-
gorias, em suas mobilias, tamanho e localidade e configurando uma categorizacao
satisfatéria para ambos os casos. Ja o imével Top (TOP) apresentou uma qualidade
maior de mobilia e de localidade, além de apresentar maior tamanho e outras caracte-
risticas que tendem a valorizar o imével, como um bom condominio, piscina, varanda e
vista-mar, configurando uma categorizacao satisfatéria para este caso. Por fim, 0 imé-
vel Master (MASTER) apresenta caracteristicas tipicas de um imével Master, como ser
um imovel de cobertura, com jacuzzi e vista-mar, além da alta qualidade de forma geral
em todos os aspectos do imével, configurando uma categorizacao também adequada.

Ao analisar os precos médios de didria temos que o0 modelo de regressao quan-
tilica alocou os imdveis em suas respectivas categorias adequadamente, no entanto,
nota-se que o imével Superior teve um preco de diaria ainda menor do que o imovel
Junior, mas isso se deu porque a principio ambos seriam alocados na mesma cate-
goria (Junior), porém a ocupacao deste imével foi muito alta se comparada a imoveis
do mesmo cenario e categoria, o que fez com que o filtro atuasse aumentando sua
categoria. Esta andlise esta evidenciada na tabela 5.

4.1.4 Modelo Final para todos os listings e Analise Geral

Dada a validagdo do modelo de categorizacao para os primeiros MVP’s, calcula-
se 0 modelo final utilizando todos os dados disponiveis no banco de dados. Assim,
levando em consideracao as variaveis de entrada definidas em 3.2, a base de dados
e os procedimentos de limpeza e tratamentos dos dados definidos em 3.3, tem-se 0
resultado final, composto pela categorizacao de:

« 132.761 listings categorizados.
« Com 701 cidades avaliadas e computadas.

» Com 2396 bairros avaliados e computados.
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O resultado final esta parcialmente explicito na figura 19, evidenciando a saida
do modelo separada por cendrio e contendo uma categoria atribuida para cada listing.

=% girbnb listing id 71 = city s suburk T e type T1 bedrooms V1A« strata T3

1] | Aguas da Prata Aguas da Prata apartament i m

2 40263201 Aguas da Prata Aguas da Prata Casa 2 MASTER
3 | 4252B166 Aguas da Prata Agquas da Prata casa 2 SIM

4 43504041 Aguas deLinddia  Aguas deLinddia casa 3 5

5 | 31885725 Aguas de Linddia Aguas de Linddia casa 4 sUp

& 42412219 Aguas de Linddia  Agquas deLindbia hakel 1 SUP

7 17699872 Aguas de Linddla  Assungao apartament 1 ToP

8 33307582 Aguas de Linddia  Centro apartamant 7 MASTER
9 | 36556862 AguasdeLinddia  Centro apartament 1 SUP

10 | 50835927 Aguas de Linddia Cenlro apartament 1 SUP

11 | 23333004 Aguas de Linddia  Centro apartament ? SUP

12 ] 4032617 Aguas de Lindéia Centro apartament 2 58

13 | 42699983 Aguas deLinddia  Centro apartamant 3 MASTER
14 | 44155887 Aguas de Linddia coentbro casa ? SUP

15 | 31860804 Aguas de Linddia Cenlro casa 5 SUp

16  171B73rG Aguas de Linddia Centio hotel 1 SUP

17 | 37551735 Aguas deLindéia  Jardim Lazari Casa 1 5

1B | 41691023 Aguas de Linddiz  Jardim Lazar casa z MASTER
19 | 31946260 Aguas deLinddia  Jardim Lazari casa 3 SUP

20 3ETH1545 Aguas de Linddia lardirm Lazar Caisid 4 ToP

21 52598254 Aguas de Linddia Jardim Paraisa apartament 1 SUP

22 ] 48146320 Aguas de Lindéia Jargim Paralse Casd 2 IR

23 | 37517090 Aguas de santa Bark Aguas de Santa Birbara Casa r -]

24 524306487 Aguas de Santa Bark Aguas de Santa Barbara casa 7 SUP

25 | 48591995 Aguas de Santa Bark Aguas de Santa Barbara Casd 1 MASTER
26 | 48199531 Aguas de S3o Pedro Aguas de S3o Pedra apartament 1 IR

27 | 176B0a13 Aguas de S3o Pedro Aguas de S3o Pedro apartament 1 MASTER
28 _ 31057983 Aguas de 530 Pedro Aguas de 530 Pedro apartament 1 IR

29 | 3M0e2134 Aguas de 530 Pedro Aguas de 530 Pedro apartament 1 5IM

Figura 19 — Resultado final do Modelo de Categorizacao de iméveis.

Uma das principais dificuldades ao longo do processo de desenvolvimento e
conclusao deste modelo se da no carater Big Data deste projeto. A otimizagdo do
cédigo e das configuragbes do Spark Cluster sdo fundamentais para o processamento
de uma quantidade grande de dados, como este trabalho demanda. De qualquer forma,
atingiu-se o objetivo com um tempo de execucéo do algoritmo de aproximadamente
trés horas.

4.2 MODELOS DE PREDICAO DE TAXA DE OCUPACAO E FATURAMENTO

A seguir, sdo apresentados os resultados dos modelos de predicdo de taxa
de ocupacéao e faturamento dos iméveis. Os resultados estao separados entre uma
andlise geral, uma andlise comparativa com a base de dados disponibilizados pela
empresa AirDNA e uma anadlise comparativa com os faturamentos reais conhecidos da
propria Seazone.

4.2.1 Analise Geral e Dashboard de Faturamentos e Ocupacoes

Os modelos de predicdo da taxa de ocupacao e faturamento dos iméveis tam-
bém sdo calculados separados por cenario, seguindo as diretrizes de cendrio definidas
na segao 3.1.
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Para o modelo de predicao da taxa de ocupacgao, emprega-se 0 uso da regres-
sdo logistica para obter uma porcentagem representativa a frequéncia de reservas de
grupos de imoveis de um determinado cenario, como explicado na segéo 3.5.

Ja para o modelo de predi¢ao de faturamento, aproveita-se o0 modelo de regres-
sao quantilica utilizado na categorizacao dos iméveis definindo quantis intermediarios
entre as faixas de preco de cada categoria, de forma a obter um valor que seja repre-
sentativo a um pre¢o médio de didria de cada categoria para cada cenario e juntamente
com o resultado da taxa de ocupacao provavel calculado no modelo de predicdo de
taxa de ocupacao obtém-se uma predi¢cao de faturamento por cenério. Estes procedi-
mento e céalculo estao explicitos em mais detalhes na se¢do 3.5 e na equacgao 1.

A execucao do modelo completo para todos os cenarios teve como resultado:

292.771 cenarios calculados com predigdes de taxa de ocupacao e faturamento.

 Predicbes por localizagao, para cada cidade e bairro do Brasil das quais temos
dados.

* PredigGes por sazonalidade, para cada més do ano.

Predicdes por tipo de imével (apartamento, casa e hotel).

 Predi¢cdes por numero de quartos.

= gty T =csuburb LH month T3 =ciype H bedrooms 15 =cstrata Yo awg occ prod NG rEvenue H
1 |Fleriardpals Asroporto 1 apartamento 1 ToP 0.6314072499 1, 486.0258017142
2 Fleriardpals Anroporto 1 apartamento I MASTER D.ET46529738 5,892 TETOLSTTE
3 | Fleriandpalis Aeroparko 1 apartaments 1 Sup 0.6304612539 2,619 2678100053
3 Floriardpals Agsroporto 1 apartamento 1 =M D45 191EE3F 1,575 260TZ463ES

Fleriandpalis Aeroparte 1 apartaments 2 SaM 0 EORARRIES 2 4256244941135
) Floriardpalis Asroporto 1 apartamento 2 SUR D.C0SSABETSS 4, 128 732704704
7 Flnrlnr-npnl % Aproporto 1 casa o IR 0,A0S6ZA458F 2,906 87306245
8 Fleriardpalis L T ] 1 cala T MASTLR 0. 7ER0A052249 T 11004 Fa5922
a Floriandpalis Acroporto 1 casa 1 IR 0.7E3FTOIESS 4,335.450797 7458
10 | Fleriardpalis Aergporto 1 casa 1 OF 0, TEIS250548 6,295 3197560454
11 | Fleriandpalis Asroporto 1 casa 1 =M 0.7814011439 2,372 1826330102
1# | Flor | Aeroporto 1 casa 7 MASTER 0, TES050750F 11,400 49323605107
13 |Fleriardpalis Asroporto 1 casa 2 Toe 0. 7E9550T430  10,246.249301 1E4
14 | Fleriardpals Anroporto 1 casa 2 sup 0. 7E48431787 /,601.432 7500055
15 | Fleriandpalis Aeroparia 1 casa 2 Sam 0.765050750F 3814902736043
16 F|Dr|.'|r-0‘-|::l. ] Agproporto 1 casa 3 =M 0. 7487643TEE 6,000 94704160252
17 | Flariandpalis AeToparte 1 casa i MASTER 0. THSTIAAGET 19,680 0732359225
18 | Floriandpalis Asroporto 1 casa i TORP 0.747TANA3%Y 16,339,927 1975029
10 Flnrlnr-npnl % Aproporto 1 casa i IR 0, T49507557F 10,206, 1319926189
20 | Fleriardpalis Aefgparlo 1 caia 3 sup P51 296508 19,3449 53715509754
21 Flnrlnr-u'-p:l.-'. Acroporto 1 casa 4 MASTER 0. 7T4374RR307 11,034 ARSTIRG501
22 | Fleriardpalis Aergparto 1 caca a IR 0. 7ISF1AT 2687 15, 7684 Q540556005
23 |Fleriandpalis Aeroporko 1 casa & MASTER 06515474033 58,566 3223597759
24 | Floriandpalis Aeroporto 1 casa 6 Sikd 0.ETaT1 26485 5, 500 0961001 847
25 |Fleriardpalis Asroporto 1 casa & TOP D.E5T52IE T 40 S, 628.924008 5006
26 | Fleriandpals Aproporto 2 apartamento 1 SaM 050309145561 1,041.3093 141481
27 | Fleriandpsalis Aeropario 2 apartamenis 1 ToP 0ATE1235T16 1, 5Fa301 586 2654
28 FIc-rl.'lrd-F: ] Agsroporto 2 apartamento I SUP 0.5041852125 1,358 BEIRETIE4G
2% | Fleriandpalis AeToparte 2 apartaments 2 S 0 AERSDIASIT 1, TEEAARTSI2E5
30 | Floriandp-alis Aerooorto Z apartamento Z EUP DMEZHDTES1T 2, 1Z8 2743422087
31 F||'.\rl.'|r-.'|p!'|| % Aproporto 2 caga 1 IR 0.ETR652507T9 3,804, 337058673

Figura 20 — Resultado final dos Modelos de Predicao de Taxa de Ocupacéo e Fatura-
mento dos imdveis.
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Além do registro dos resultados em uma tabela no banco de dados da empresa,
h& também a criacdo de um dashboard utilizando a ferramenta Power Bl, descrita na
secao 2.7. Este dashboard - presente na figura 21 - contém todas as predi¢cdes de
taxa de ocupacao e faturamento e todos os iméveis categorizados separados por cada
cenario. Ou seja, resume e condensa os resultados dos trés modelos desenvolvidos
neste trabalho em uma interface de facil uso e acesso para o restante da empresa,
permitindo que outros setores tenham acesso a essas informagdes e possam filtra-las
por cidade, bairro, tipo do imével, nimero de quartos e categoria do imével (cenario).

LOMOOITEN18E

—

SH0TH Floviarine: el | e Tan w8
" 1 T :

T

508 102 Flovianys:

Figura 21 — Dashboard em Power Bl com imdveis categorizados e predicoes de taxa
de ocupacao e faturamento por cenario.

4.2.2 Analise Comparativa com dados do AirDNA

Além do registro e disponibilizacdo dos dados de saida do modelo, foram reali-
zadas analises de validagao destes resultados. Entre elas, comparou-se os resultados
de faturamento do modelo com a base de dados comprada da empresa AirDNA. No
entanto, vale ressaltar que o0 modelo produzido neste trabalho € calculado utilizando
dados a partir de Setembro de 2021, enquanto que a base de dados utilizada na
comparagao conta com dados apenas do ano de 2021.

Como 2021 foi um ano de maior influéncia da pandemia no mercado de aluguel
por temporada, houve também um maior impacto nos faturamentos dos imoveis de
Airbnb nesta época.

E importante levar tudo isso em consideracdo ao observar alguns resultados
como:

1. Disparidade de faturamento nos meses de alta temporada (como Janeiro e Feve-
reiro).
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2. Offset de faturamento em alguns casos.

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo by Més

@ Average of Faturamento AirDNA @ Average of Faturamento Modela

BK

17.65%

Average of Erro

4K

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo
[ w

Més

Figura 22 — Comparacao da predicao de faturamento calculada pelo modelo versus
base de dados AirDNA para imdveis de Porto Seguro.

No grafico de Porto Seguro, nota-se que tanto a sazonalidade quanto os valores
de faturamento sdo capturados de forma satisfatoria, contando com o modulo do erro
absoluto de 17,65%. Mesmo assim, € notavel a disparidade de faturamento nos meses
de alta temporada, como comentado em 4.2.2.

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo by Més

@ Average of Faturamento AirDNA @ Average of Faturamento Modelo

31.31%

Average of Erro

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo

Més

Figura 23 — Comparacao da predicao de faturamento calculada pelo modelo versus
base de dados AirDNA para iméveis de Cabo Frio.
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Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo by Més

® Average of Faturamento AirDNA @ Average of Faturamento Modelo

65.61%

Average of Erro

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo

Més

Figura 24 — Comparacao da predicdo de faturamento calculada pelo modelo versus
base de dados AirDNA para imoveis de Florianopolis.

Ja nos graficos de Cabo Frio e Floriandpolis, nota-se que a sazonalidade é
capturada satisfatoriamente, no entanto, ha uma maior disparidade no valor dos fatu-
ramentos ao longo dos meses e principalmente nos meses de alta temporada, com
moédulo dos erros absolutos atingindo 31,31% e 65,61%, respectivamente.

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo by Més
oL

X

ge of Faturamento AirDNA @ Average of Faturamento Modelo

48.53%

Average of Erro

Average of Faturamento AirDNA and Average of Faturamento Modelo

Més

Figura 25 — Comparacao da predicao de faturamento calculada pelo modelo versus
base de dados AirDNA para iméveis de Niteroi.

Ja no caso de Niterdi, observa-se que a sazonalidade é capturada satisfatori-
amente, no entanto, o fenémeno de offset de faturamento descrito em 4.2.2 € nitido,
com modulo dos erros absolutos atingindo um valor médio de 48,53%.

Vale ressaltar que a representacao da sazonalidade realmente € um ponto forte
nos resultados deste modelo. Nota-se que em localidades litoraneas, onde ha maior
demanda por imdéveis em meses quentes de alta temporada do ano, como Dezembro,
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Janeiro e Fevereiro, 0 modelo é capaz de representar bem estas dindmicas. Ao mesmo
tempo, em localidades em que a demanda é maior nos meses mais frios do ano
(como Junho e Julho), como em regides de montanha, o modelo também é capaz de
representar esta demanda, como nos graficos 26 e 27 de faturamento e ocupacéo de
apartamentos de um quarto da categoria SUP em Campos do Jordao (SP) e Gramado
(RS), respectivamente.

Faturamento e Ocupacdo de apartamentos de 1 quarto em
Campos do Jordao

R$ 9.000,00 100,00%

RS 8.000,00 90,00%

R$ 7.000,00 / 80,00%
o R$6.000,00 70,00% %
g R$ 5.000,00 / ‘ 60,00% %

— o

e NS e
£ R$3.000,00 \/ \/ e 3000% .'_%

R$ 2.000,00 20,00%

RS 1.000,00 10,00%

R$ 0,00 0,00%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

e=@==Faturamento ==@==QOcupag¢do

Figura 26 — Predicbes de faturamento e taxa de ocupacao para apartamentos SUP de
um quarto na cidade de Campos do Jordao.

Faturamento e Ocupagdo de apartamentos de 1 quarto em
Gramado

RS 8.000,00 100,00%

RS 7.000,00 90,00%

80,00%
R$ 6.000,00
70,00%

RS 5.000,00 60,00%

A '
R$ 4.000,00 \ ‘ / \ / 50,00%
R$ 3.000,00 . / N / ‘ / 40,00%
~— =

30,00%
R$ 2.000,00

Faturamento
Taxa de Ocupagdo

20,00%

RS 1.000,00 10,00%

R$ 0,00 0,00%

e=@==Faturamento Ocupacdo

Figura 27 — Predi¢cbes de faturamento e taxa de ocupacao para apartamentos SUP de
1 quarto na cidade de Gramado.

4.2.3 Analise Comparativa com dados da Seazone

Por fim, realizou-se uma analise comparativa com o faturamento dos listings
em administragdo pela propria Seazone. Esta analise contém as comparagdes dos
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faturamentos listing a listing, por categoria e por regidao, também separadas mensal,
trimestral, semestral e anualmente. Os resultados estdo dispostos na tabela 6.

Mensal 45,33%
Listing Trimestral | 41,74%
Semestral | 42,35%
Anual 30,84%
Mensal 48,95%
Categoria | Trimestral | 43,78%
Semestral | 43,28%
Anual 30,80%
Mensal 48,05%
Regiao Trimestral | 42,45%
Semestral | 42,99%
Anual 30,48%

Tabela 6 — Resultado da analise de erro do modelo versus listings da Seazone.

E importante ressaltar alguns pontos que podem influenciar nos resultados de
erro.

A categorizagdo dos imdveis da Seazone foi realizada manualmente, obser-
vando apenas as fotos dos imoéveis, independente da localizagdo do imével e da com-
paracdo com listings similares do cendrio a qual esse listing se encontra. Ja o modelo
atribui uma categoria com base na faixa de qualidade e preco de iméveis disponiveis
para um dado cenario. Isto faz com que em um cendrio onde ha muitos iméveis de
diferentes qualidades, € possivel observar uma maior distingdo entre iméveis de di-
ferentes categorias, porém em cenarios em que ha, por exemplo, poucos imoveis de
baixa qualidade ha pouca distin¢cao entre iméveis de diferentes categorias. Nestes ca-
sos, é possivel que um imével categorizado como Master, por exemplo, ndo aparente
ser um imével que se encaixe nesta categoria, mas para este cenario especifico seria
realmente o imével de maior qualidade e ofertado pelo maior prego, comparativamente
a outros iméveis do mesmo cenario. Isto quer dizer que ao realizar a comparacao entre
categorias, ha uma distingdo pratica entre a definicdo de categoria para os imoveis da
Seazone e para os iméveis do modelo.

Além disso, ao se comparar o faturamento listing a listing € importante ressaltar
que existe um fator de aleatoriedade de aproximadamente 30% nas reservas e, por-
tanto, no faturamento dos listings. Isto provém de um estudo efetuado internamente na
propria Seazone em que os faturamentos e reservas de aproximadamente 50 iméveis
praticamente idénticos situados em uma mesma localizagdo foram avaliados. Ou seja,
um erro por listing de aproximadamente 30% € considerado satisfatorio. Desta forma,
temos que os resultados anuais obtidos sdo considerados satisfatérios pela empresa,
no entanto, os resultados mensais, trimestrais e semestrais poderiam ser melhorados.
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5 CONCLUSAO

Em concluséo, temos que o trabalho aqui realizado propds o desenvolvimento
de trés modelos baseados em dados dos imdveis do Airbnb do Brasil: um modelo de
categorizacao dos iméveis que recebe uma lista de listings e suas respectivas variaveis
de entrada e retorna uma categoria, condizente com a qualidade e caracteristicas do
imovel, para cada listing, um modelo de predicdo da taxa de ocupacgéo destes iméveis
e um modelo de predicdo de faturamento destes imoéveis.

Para o modelo de predicdo da taxa de ocupacao, utilizou-se o método da re-
gressao logistica como principal algoritmo estatistico para o calculo da ocupacao,
baseando-se nos dados de eventos de reserva (bindrio) de cada imével para cada dia
do ano. Ja para os modelos de categorizacao e predicao de faturamento utilizou-se a
regressao quantilica como principal algoritmo estatistico, sendo que para o primeiro 0
modelo utiliza-se de quantis de prec¢o (logaritmico) para definir faixas de preco de diéria
e, ao alocar os imoveis nestas faixas, define-se uma categoria entre cinco possiveis.
Para o segundo, utiliza-se quantis médios de prec¢o (intermediarios aos quantis que
definem as faixas de preco de cada categoria) de forma a obter um pre¢co médio cor-
respondente a grupos de imdveis separados por cendrio e por categoria e, juntamente
a predicao da taxa de ocupacao também obtida via modelo, calcula-se a predi¢ao de
faturamento dos imoéveis.

Outro desafio enfrentado se da no carater Big Data deste trabalho, ja que os
dados processados atingem a ordem de centenas de gigabytes de meméria em tabelas
e bilhdo de registros de diarias (cada registro corresponde a uma linha na tabela). Para
isso, utilizou-se o PySpark, uma tecnologia de computacao distribuida em nuvem para
se trabalhar com clusters de dezenas de maquinas processando dados e executando
calculos paralelamente em tempo real.

Com isso, foi possivel categorizar 132.761 listings e prover a predi¢do de taxa de
ocupacao e faturamento de 292.771 cenarios, separados por localizacdo, sazonalidade,
tipo do imoével e numero de quartos, tudo isso com tempo de execucao de trés horas e
utilizando um cluster com 20 maquinas trabalhando em paralelo. O custo de execugao
dos trés modelos na AWS é de aproximadamente US$15,00 e podera ser otimizado
ainda mais no futuro.

Além disso, com erros comparativos absolutos na ordem de 30%, os resultados
foram considerados majoritariamente satisfatérios e foram rapidamente aproveitados e
utilizados por outros setores da empresa, como o setor Comercial e o setor de Investi-
mentos, permitindo que o processo de expansao da empresa fosse melhor direcionado
para regides de maior faturamento e ocupagéo, fornecendo maior entendimento do
mercado de aluguel por temporada para cada localidade do Brasil, permitindo saber
qual é o melhor tipo de imovel e que caracteristicas trazem maior rentabilidade para
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diferentes localidades, proporcionando maior capacidade de realizar melhores analises
com grupos de imodveis separados por categoria e proporcionando uma maior capaci-
dade de captacéo e retencdo de clientes demonstrando dominio e conhecimento por
parte da empresa sobre o mercado em diferentes localidades de atuagéo.

Nao menos importante, automatizou-se o processo de categorizagao de imoveis,
o qual antes era realizado manualmente, consumindo tempo e recursos humanos neste
processo, principalmente ao considerar que foram mais de 100 mil /istings categoriza-
dos de uma sé vez. Além disso, a categorizacao fornecida pelo algoritmo mostrou-se
coerente e robusta, fornecendo resultados personalizados para cada cenério.

Mesmo assim, discutiu-se alguns pontos que poderiam ser potenciais melhorias
para estes modelos no futuro, entre eles:

« Utilizar as coordenadas dos imoOveis e um raio de proximidade como parametro de
entrada para o modelo, em contrapartida a utilizar a cidade e o bairro do imével.
Desta forma seria possivel capturar peculiaridades de cada cidade que ndo séo
captadas apenas utilizando o bairro como granularidade minima de localizacao.

+ Adicionar novas variaveis de entrada para os modelos de categorizacao e pre-
dicdo, como avaliagbes no Airbnb, numero de comentarios, a presenga e quan-
tidade de ammenities como ar condicionado, vista-mar, jacuzzi, entre outros
fatores que podem influenciar na categoria, ocupacgéao e faturamento do imoével.

» Utilizar outros métodos de aprendizado de maquina, como Random Forests ou
redes neurais, que podem trazer maior precisao e robustez na obtencao tanto
dos resultados de categorizacao quanto de predicao, se comparados a métodos
como as regressoes quantilica e logistica.
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