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PROBLEMA E CONTEXTO

* Problema: a mensuracao de valores de imoveis no Exeército
Brasileiro € dificil, onerosa e demorada. Apenas 1,2%
valorados.

SECAPval © O EB possui mais de 20 mil parcelas imobiliarias da Uniao
SADPAULO-SF sob sua administracao. A Uniao, mais de 700 mil.

Populacéao (aprox. 21500 unidades imobiliarias) Populacéo (aprox. 21500 unidades imobiliarias)

Rurais N&ao Residenciais

Urbanos Residenciais
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QUESTAO DE PESQUISA

« Como propor modelos capazes de construir estimativas de
valor dos imoveis administrados pelo EB de forma que a
solicitacao formal dos laudos de avaliacao possa ser
feita ja com essa informacao disponivel?
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& op/

Fonte: EB /
SECRETARIA DE COORDENAGAO E GOVERNANCA DO SPU / IBGE /
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A Dr. Bernardo
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Pt Qtde mstancms . Perda . .. | ol pisesseiinnagED Partl.mpagao
urbanas com valor conhecido | geocodificacao relativa
EB 258 0 (0,0%) 258 6.0%
SPU 4981 925 (18,5%) 4056 94,0%
EB e SPU | 5239 925 (17,6%) 4313 100,0%
Fonte Qtde de instancias urbanas com valor conhecido | Participacao relativa
"‘ A EB 258 5.6%
SPU 4340 94.4%
EB e SPU | 4598 100.0%
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METODOLOGIA

* Pré-processamento: uniao dos arquivos gerados (incluindo elementos geograficos
IBGE e Google), codificacao binaria de variaveis categoricas nominais.

« Analise exploratoria: verificacao grafica e selecao de atributos (com SEM).

* Aplicacao de testes de normalidade e de transformacdes matematicas sobre os
atributos.

 Validacao cruzada: 10 folds.

« Testes intradominio: treinamento e teste em base EB/SPU (Cenéario A).

« Testes intradominio: treinamento em base EB/SPU e teste em base EB (Cenario B).
« Comparacao dos modelos entre si (lineares e nao lineares).

« Métricas de avaliacao utilizadas: coeficiente de determinacao (R?) e raiz do erro
guadratico medio (RMSE).

* Interpretabilidade com valor de Shapley (Teoria dos Jogos).
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e/l EXPERIMENTOS REALIZADOS

EXCELENCIA TECNICA: INOVACAD, NORMAS E CAPACITACAD

Areas de Ponderagdo IBGE
(repositdrio GitHub Prof Dr Bernardo Furtado - Ipea)
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IMOVEIS URBANOS

data zap

Google Places API

EXPERIMENTOS REALIZADOS

Pontos de interesse

em raio de 400 m de cada imovel:

e agregado equipamentos

catracoes turisticas
 delegacias
 escolas

* hospitais

* parques

* universidades

* aeroportos
 estacoes de metro
 estacoOes de trem
« estacoes de VLT
 paradas de Onibus

e agregado
estabelecimentos
- cafeterias

* lojas

 padarias

* restaurantes

* shopping centers
e Supermercados
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EXCELENCIA TECNICA: INDVACAD, NORMAS E CAPACITACKD

« Os seguintes atributos urbanos foram analisados:

EXPERIMENTOS REALIZADOS

Variavel Tipo Unidade Taxaie Fonte Crlterl? s
Valores Exclusao

Capital UF binaria categ. 0oul IBGE -
Tipologia Municipal cOd. binarios | categ. 0oul IBGE C,
Grau de Urbanizacao numeérica adim. 0 a 0.986 IBGE Cy
Indice de Desenvolvimento Humano Municipal numeérica adim. 0,522 a 0,847 IBGE -
Indice de Vulnerabilidade Social numérica adim. 0,117 a 0,588 Ipea Cy
Taxa de Homicidios numeérica Yohabitantes | 0,0 a 138,76 Ipea C,
Vocagao do Imovel cOd. binarios | categ. 0 oul EB/SPU -
Terreno binéria categ. 0oul EB/SPU -
Ln(Area do Terreno) numeérica In(m?) 2,0a 11,2 EB/SPU -
CUB * Area Construida numérica RS 0a 129 983 113,42 Sinduscon/EB/SPU | -
Idade Aparente c6d. alocados | categ. 0ad EB/SPU -
Vida Util numeérica anos 45 a 75 BIR Cy
% Residentes com Ensino Superior Completo AP numeérica % 0.3 a 62,4 IBGE Cy
% Domicilios com Rede Geral de Distribui¢io de Agua AP numérica % 52,2 a 1000 IBGE Cy
% Domicilios com Microcomputador com Acesso a Internet AP | numérica % 2,3a934 IBGE C,
Renda Domiciliar AP numeérica RS 905,23 a 22 047,71 IBGE -
Pontos de Interesse API Google Places numeérica adim. 0 a 60 API Google -
Pontos de Interesse Excluidos API Google Places numeérica adim. 0 a 60 API Google Cy
Google Trends numeérica adim. 48 a 100 Google Trends Cy
Coordenadas Geogrificas numeérica graus todas UF EB/SPU Cy
Ln(Valor Total Atualizado) numeérica In(R$) 8,1a 18,5 EB/SPU -

*C, - correlagoes bivariadas / C, - regressao forward-backward stepwise / C; - eliminagéo recursiva com estimador RF / C, - PLS-SEM
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EXCELENCIA TECNICA: INDVACAD, NORMAS E CAPACITACKD

 Modelo conceitual PLS-SEM:

Vocacio Comercial [T Vocacdo Institucienal Vocagio Residencial [ IDHM (p-ValoreS aSSOC|ad OS)

coeficientes de caminho

T 0.466 (0.000)

|
I 0.820 (0.000) / __ 0.630 (0.000)

0171 (0.014) 0.624 (0.000) Renda Domiciliar AP
Caracterizagdo do Municiie da AP (IBGE)

. 0.319 (0.000)

pesos externos
(p-valores associados)

Qitd Equipamentos T ..
0.688 (0.000)
Qtd Estabelecimentos 0.260 (0.001) 0.215 (0.000) 1.000 (0.000) - Ln{Valor Total Atualizado)
0.729 (0.000) e
Qitd Shopping Centers Valor do Imovel

Caracterizagao do Entorno 400m (APl Google) -~ .

/

0.178 (0.000) 0.392 (0.000) 0.615 (0.000)

r

0.215 (0.020)

0.168 (0.000)

R? variavel
enddgena

capital UF [Jfl  — 1.000 (0.000) —

| |
Capital Caracterizagio das Benfeitorias Terreno Caracterizagéo do Terreno

| |
0.858 (0.000) 0.416 {0.000) 1.000 {0.000) 1.000 (0.000)

CUB * Area Consfruida |dade Aparente Terreno Ln(Area do Temena)



EXPERIMENTOS REALIZADOS

 Atributos urbanos efetivamente utilizados em cada nivel de modelagem:

Variavel Nivel de Modelagem
Capz'tal UF Ul, UQ, U3
Vocacao do Imovel Uy, Us, Us
Indice de Desenvolvimento Humano Municipal | Uy, Uy, Us
Ln(Area do Terreno) Ui, Uy, Us
Custo Unitdrio Bdsico * Area Construida Uy, Ug, Us
Idade Aparente Us, Us
Renda Domiciliar AP Us
Pontos de Interesse API Google Places Us
Ln(Valor Total Atualizado) Uy, Ug, Us
. Regressdo OLS e

» Regressao Espacial S2SLS

e SGDRegressor linear

« ANN MLPRegressor nao linear
o« XGBRegressor nao linear

«—*%  Fonte: The Center For Spatial Data Science, Universidade de Chicago.
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EXPERIMENTOS REALIZADOS

Parametro

XGBRegressor nao linear

Fracao de Treinamento

Fragao de Validagao

Fracao de Teste

Tipo de taxa de aprendizagem
Valor da taxa de aprendizagem
Funcao de custo

Termo de regularizagao
Arquitetura basica

IMOVEIS URBANOS
SGDRegressor linear | ANN MLPRegressor nao linear
53,3% 53,3%
13,3% 13,3
33,3% 33.3
constante constante
0,0001 0,01
erro quadratico erro quadratico
L2 L2 (multiplicador a = 0,1)

nao se aplica

(5,5)* em Uy, (6,6) em Uy e (8,8) em Us

53,3%

13.3%

33,3%

constante
0,3
erro quadratico
Ll (a=5)el2 (A=1)

max_depth =5

@ camadas ocultas da rede neural artificial

Treinamento - Validacao -

Amostragem estratificada com base
na variavel “Vocacao do Imovel”




RESULTADOS OBTIDOS

NN

R? (referéncia) R2 (+2%) R2 (+6%)

n R? médio | dp R*? R*? R?* | RMSE | RMSE
Meodeles Us (Conarie) 10 folds | 10 folds | train | test | train test
OLS (A) NA® NA® 61,9% | 52,3% | 1,28 1.73
Regressao Espacial (A) NA¢ NA® 63.4% | 55, 7% | 1,26 1.39
SGDRegressor linear (A) 61,2% 0,047 |619% | 61,1% | 1,27 131
SGDRegressor linear (B) 60,7% 0,044 | 61,7% | 50,3% | 1,29 1.35
ANN nao linear (A) 73.8% 0,048 | 74.8% | 69,.3% | 1,04 1,17
ANN néo linear (B) 71,8% 0,041 | 738% | 711,3% | 1,06 1,02
XGBRegressor nao linear (A) 86.2% 0,019 |957% | 83,6% | 0,43 0,85
XGBRegressor nao linear (B) 86.7% 0,035 94.8% | 80,6% 0,47 0,84

@ nao se aplica
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EXCELENCIA TECNICA: INDVACAD, NORMAS E CAPACITACKD

U; SGDRegressor (Cenario A) U; ANN MLPRegressor (Cenario A) U; XGBRegressor (Cenario A)

20

eixo das ordenadas

@ dados de treinamento Ln(Valores Observados) eixo das abscissas
® dados de teste (8,8) 29" | n(Valores Estimados pelo Modelo)



48l RESULTADOS OBTIDOS

EXCELENCIA TECNICA: INDVACAD, NORMAS E CAPACITACKD

- Gréafico RMSE versus R? dos Modelos Us R?
85
1.8 Regressao OLS
80 | Modelo Limite IC Inferior | Limite IC Superior | Amplitude IC
1.6 ANN MPLRegressor U, -51,0% +109,0% 160,0%
Regressdo Espacial S2SLS 75 | ANN MPLRegressor Us -50,9% +107,9% 158,8%
" 1.41 o SGDRegressor ANN MPLRegressor Us -51,1% +98,8% 149,9%
0; 0;
oEC 1o o ANN MLPRegressor 70 | XGBRegressor U, -43,9? +79,8§> 123,7%
XGBRegressor U, -43,8% +79,6% 123,4%
1.0- 65 | XGBRegressor Us -41,9% +73,3% 115,2%
XGBRegressor
0.8 A ' - 60
0.6 - - 55
0.5 Or6 0j7 018 0j9 1.0 B
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Vocagao Misto

Vocagao Residencial

Ln(Area do Terreno)

Vocagao Comercial

Renda Domiciliar AP (IBGE)
Idade Aparente

Vocagao Institucional

Capital UF

CUB * Area Construida

IDHM

Terreno

Qtd Equipamentos (APl Google)
Qtd Estabelecimentos (APl Google)

Qtd Shopping Centers (APl Google)

RESULTADOS OBTIDOS

SHAP values (ANN MLPRegressor nao linear)

e =

-5

-3

-2 -1 0 1
SHAP value (impact on model output)

Cenario A

Ln(Area do Terreno)

Vocagao Misto

Vocagao Residencial

Vocagao Comercial

Renda Domiciliar AP (IBGE)
Idade Aparente

CUB * Area Construida

Vocagao Institucional

Capital UF

IDHM

Terreno

Qtd Estabelecimentos (API Google)
Qtd Equipamentos (APl Google)

Qtd Shopping Centers (APl Google)
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-4
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T

-2 | 0 1

SHAP value (impact on model output)

Cenario B
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Ln(Area do Terreno)

CUB * Area Construida

IDHM

Renda Domiciliar AP (IBGE)

Capital UF

Qtd Estabelecimentos (APl Google)
Idade Aparente

Qtd Equipamentos (APl Google)
Terreno

Vocagao Misto

Vocagao Comercial

Vocagao Residencial

Qtd Shopping Centers (APl Google)

Vocagao Institucional

RESULTADOS OBTIDOS

SHAP values (XGBRegressor nao linear)

Ln(Area do Terreno)

¢ CUB * Area Construida
IDHM

Capital UF

Renda Domiciliar AP (IBGE)

Qtd Estabelecimentos (API Google)
Qtd Equipamentos (APl Google)
Idade Aparente

Vocagao Misto

Terreno

Vocagao Comercial

Vocagao Residencial

Vocagao Institucional

Qtd Shopping Centers (APl Google)

-4

SHAP value (impact on model output)

Cenario A

- 40»-¢ua)sv.o.u;ok.o’%uu\ R

' .‘m. * Qesmen o wmesens

menor

I i T 2

1 2 3
SHAP value (impact on model output)

-2 -1

Cenario B



CONSIDERACOES FINAIS

.- Alguns modelos com coeficiente de determinacao superior a 57%.

- Os coeficientes de determinacao obtidos com os modelos nao lineares foram superiores

aos lineares.

- Ha limitacbes de performance regional. As estimativas urbanas sdo mais robustas para

regioes com maior densidade de dados anotados, como Brasilia, Rio de Janeiro e Sao Paulo.

. Variaveis mais importantes acrescidas nivel a nivel: U, (Area do Terreno), U, (Idade Aparente)
e U; (Renda Domiciliar AP)



CONSIDERACOES FINAIS

MAPA DE CALOR DE IMOVEIS URBANOS

Fonte: Autores.



CONTRIBUICOES

- Contribuicao em vertente de inovacao ao EB e a SPU: possibilidade de automatizacdo de
estimadores iniciais de valor dos imdveis antes de iniciar procedimentos técnicos segundo a
NBR 14653.

- Reducao do numero de imoveis do EB e da SPU sem valor estimado nos sistemas de
gerenciamento (EB: somente 1,2% dos imoOveis com valor cadastrado conforme NBR 14653;

SPU: 0,7%). Isso pode ajudar a projetar lastros para creditos internacionais a Uniao.

- Utilizacao de PLS-SEM para selecionar atributos e de APl Google para melhor entendimento

do entorno dos imoveis.



TRABALHOS FUTUROS

Sugestdes de trabalhos futuros:

. Utilizacao de informac6es do Censo IBGE 2022, quando disponiveis.

. Considerar variaveis de demanda.

. Utilizacao de redes convolucionais para identificacdo de padroes em imagens de imoveis e

criacao de novos atributos.
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