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PROBLEMA E CONTEXTO
• Problema: a mensuração de valores de imóveis no Exército

Brasileiro é difícil, onerosa e demorada. Apenas 1,2%
valorados.

• O EB possui mais de 20 mil parcelas imobiliárias da União
sob sua administração. A União, mais de 700 mil.
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CONTEXTUALIZAÇÃO

Fonte: DPIMA.



QUESTÃO DE PESQUISA
• Como propor modelos capazes de construir estimativas de

valor dos imóveis administrados pelo EB de forma que a
solicitação formal dos laudos de avaliação possa ser
feita já com essa informação disponível?



BASES DE DADOS

Fonte: EB / 

SPU / IBGE / 

GitHub Prof. 

Dr. Bernardo 

Furtado.



BASES DE DADOS



METODOLOGIA

• Pré-processamento: união dos arquivos gerados (incluindo elementos geográficos

IBGE e Google), codificação binária de variáveis categóricas nominais.

• Análise exploratória: verificação gráfica e seleção de atributos (com SEM).

• Aplicação de testes de normalidade e de transformações matemáticas sobre os

atributos.

• Validação cruzada: 10 folds.

• Testes intradomínio: treinamento e teste em base EB/SPU (Cenário A).

• Testes intradomínio: treinamento em base EB/SPU e teste em base EB (Cenário B).

• Comparação dos modelos entre si (lineares e não lineares).

• Métricas de avaliação utilizadas: coeficiente de determinação (R2) e raiz do erro

quadrático médio (RMSE).

• Interpretabilidade com valor de Shapley (Teoria dos Jogos).



EXPERIMENTOS REALIZADOS

Geocodificação da base da SPU

Tratamentos e uniões espaciais



EXPERIMENTOS REALIZADOS

Áreas de Ponderação IBGE
(repositório GitHub Prof Dr Bernardo Furtado - Ipea)



EXPERIMENTOS REALIZADOS
Pontos de interesse 

em raio de 400 m de cada imóvel:

• agregado equipamentos

•atrações turísticas

• delegacias

• escolas

• hospitais

• parques

• universidades

• aeroportos

• estações de metrô

• estações de trem

• estações de VLT

• paradas de ônibus

• agregado 

estabelecimentos

• cafeterias

• lojas

• padarias

• restaurantes

• shopping centers

• supermercados

IMÓVEIS URBANOS



EXPERIMENTOS REALIZADOS
• Os seguintes atributos urbanos foram analisados:

*C1 - correlações bivariadas / C2 - regressão forward-backward stepwise / C3 - eliminação recursiva com estimador RF / C4 - PLS-SEM 



EXPERIMENTOS REALIZADOS

• Modelo conceitual PLS-SEM:

0.620

R2 variável 

endógena

coeficientes de caminho 

(p-valores associados) 

pesos externos

(p-valores associados) 



EXPERIMENTOS REALIZADOS

• Atributos urbanos efetivamente utilizados em cada nível de modelagem:

● Regressão OLS

● Regressão Espacial S2SLS

● SGDRegressor linear

● ANN MLPRegressor não linear

● XGBRegressor não linear Fonte: The Center For Spatial Data Science, Universidade de Chicago.



EXPERIMENTOS REALIZADOS

53,3% 13,3% 33,3%

Treinamento - Validação - Teste

Amostragem estratificada com base 
na variável “Vocação do Imóvel”

IMÓVEIS URBANOS



RESULTADOS OBTIDOS

U1

R2 (referência)

U2

R2 (+2%)

U3

R2 (+6%)



RESULTADOS OBTIDOS
U3 SGDRegressor (Cenário A) U3 ANN MLPRegressor (Cenário A) U3 XGBRegressor (Cenário A)

eixo das ordenadas
Ln(Valores Observados) eixo das abscissas

Ln(Valores Estimados pelo Modelo)

dados de treinamento

dados de teste (8,8)

20

20



RESULTADOS OBTIDOS



RESULTADOS OBTIDOS

SHAP values (ANN MLPRegressor não linear)

Cenário A Cenário B

menor maior



RESULTADOS OBTIDOS

SHAP values (XGBRegressor não linear)

Cenário A Cenário B

menor maior



CONSIDERAÇÕES FINAIS

• Alguns modelos com coeficiente de determinação superior a 57%.

• Os coeficientes de determinação obtidos com os modelos não lineares foram superiores

aos lineares.

• Há limitações de performance regional. As estimativas urbanas são mais robustas para

regiões com maior densidade de dados anotados, como Brasília, Rio de Janeiro e São Paulo.

• Variáveis mais importantes acrescidas nível a nível: U1 (Área do Terreno), U2 (Idade Aparente)

e U3 (Renda Domiciliar AP)



CONSIDERAÇÕES FINAIS

Fonte: Autores.

MAPA DE CALOR DE IMÓVEIS URBANOS



CONTRIBUIÇÕES

• Contribuição em vertente de inovação ao EB e à SPU: possibilidade de automatização de

estimadores iniciais de valor dos imóveis antes de iniciar procedimentos técnicos segundo a

NBR 14653.

• Redução do número de imóveis do EB e da SPU sem valor estimado nos sistemas de

gerenciamento (EB: somente 1,2% dos imóveis com valor cadastrado conforme NBR 14653;

SPU: 0,7%). Isso pode ajudar a projetar lastros para créditos internacionais à União.

• Utilização de PLS-SEM para selecionar atributos e de API Google para melhor entendimento

do entorno dos imóveis.



TRABALHOS FUTUROS

Sugestões de trabalhos futuros:

• Utilização de informações do Censo IBGE 2022, quando disponíveis.

• Considerar variáveis de demanda.

• Utilização de redes convolucionais para identificação de padrões em imagens de imóveis e

criação de novos atributos.
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