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Resumo

Nesta dissertacdo procurou-se entender a importancia do contetdo visual das imagens de alojamentos
na sua atratividade e quais as caracteristicas visuais mais atraentes para os clientes. Este estudo foi
desenvolvido com o intuito de ajudar a otimizar a estratégia para a escolha das fotografias dos antncios
da empresa Feels Like Home.

A revisdo da literatura seguiu uma adaptacdo do PRISMA e incidiu sobre a importancia das
imagens utilizadas em plataformas de reserva de viagens e alojamento online. A recolha da literatura
baseou-se em critérios de selecdo aplicados no Web of Science e Scopus. Selecionaram-se, analisaram-
se e avaliaram-se 23 artigos cientificos relacionados com este tema ou que contribuem com informagdes
Gteis para aprofundar o conhecimento sobre 0 mesmo.

Na dissertacdo seguiu-se a metodologia CRISP-DM. Realizou-se a compreensdo do negdcio e dos
dados, onde foram analisados e definidos o problema, os objetivos e 0 processo de pesquisa. A
preparacdo dos dados englobou a extragdo de caracteristicas visuais das imagens e a producao da tabela
para modelacdo. A modelagdo e avaliacdo, permitiram, através de segmentagdo, analise bi-variada e
classificagdo com arvores de decisdo, desenvolver modelos e obter resultados. Por fim, a implementacéo
consistiu na escrita deste documento e de um artigo.

Os resultados permitem concluir que o conteldo das imagens dos andncios é realmente importante.
Para além disso, permitiram chegar a regras com um bom suporte e confianga, que descrevem os padrdes
dos alojamentos atrativos e ndo atrativos. Estas foram transformadas em recomendacfes préaticas que a

Feels Like Home pode seguir.

Palavras-chave: Revisdo Sistematica da Literatura, Atratividade dos Alojamentos Turisticos,

Agéncias de Reserva Online, Contetdo Visual da Imagem, Analise de dados, Classificacao.






Abstract

This dissertation seeks to understand the importance of visual content of the accommodation images in
their attractiveness and which visual characteristics most attract customers. This study was developed
with the aim of helping to optimize the strategy for choosing the photographs of the advertisements,
already existing in Feels Like Home.

The literature review followed an adaptation of PRISMA and focused on the importance of images
used in on online travel agencies and accommodation. The literature review was based on selection
criteria applied in Web of Science and Scopus. 23 scientific articles related to this topic or that contribute
with useful information to deepen knowledge about it were selected, analysed and evaluated.

In the dissertation, the CRISP-DM methodology was followed. The business and data were
understood, the problem was analysed, and the objectives and research process defined. The preparation
of the data involved the extraction of visual features from the images and the production of the table for
modelling. The modelling and evaluation allowed, through segmentation, bivariate analysis, and
classification with decision trees, to arrive at a model and results, and finally, the implementation,
consisted of writing of this document and an article.

The results allow to conclude that the content of the advertisement images is important.
Furthermore, allowed to arrive at rules with good support and confidence, which describe the standards
of attractive and unattractive accommodations. These have been turned into practical recommendations

that Feels Like Home can follow.

Keywords: Systematic Review of Literature, Attractiveness of Tourist Accommodation, Online

Booking Agencies, Visual Image Content, Data Analysis, Classification.
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CAPITULO 1: Introducéo

1.1. Contexto e motivagao

Na area do turismo, as plataformas de reservas online tém vindo a ter cada vez mais atencdo da
comunidade de ciéncia de dados. Devido ao aumento do nimero de turistas que reservam os hotéis
através das plataformas de reservas online, sobretudo pela conveniéncia, praticidade e relagcdo tempo
versus custo em reservar nestas plataformas (Lien et al., 2015), tem-se verificado um grande aumento
da informacdo recolhida destas plataformas.

O trabalho desenvolvido ao longo desta dissertacdo baseia-se em dados fornecidos pela Feels Like
Home (FLH), uma empresa de gestdo de propriedades para aluguer de alojamento local. As suas
propriedades sdo anunciadas ndo s6 na sua propria plataforma, mas também em outras agéncias de
reservas online. A Figura 1 mostra o fluxo da informacéo das propriedades. Esta passa da FLH para as
agéncias de reservas online através de um sistema de gestdo de contetidos, sendo a FLH que define qual
a informacdo que deve ser apresentada e de que forma. Esta definicdo de contetidos é simples para as
caracteristicas da casa, mas complexa e subjetiva quando se trata da escolha e disposicao das fotografias

da casa associadas ao anuncio.

v
feelsikchome v
Channel Manager @ e

—

Informacées das I Sites de Reservas

Propriedades Online

Figura 1. Fluxo de informacdo das propriedades.
Fonte: Elaboragdo propria, com recurso a aplicacéo canva.

O problema desta investigacdo prende-se precisamente com a escolha e disposi¢éo das fotografias
no andncio, ou seja, pretende-se compreender se e como é que as imagens das casas influenciam a
procura dos clientes, que tipo de imagens devem ser apresentadas no anlncio, e em que ordem, e quais
as caracteristicas que devem estar presentes nas imagens. A resolucdo deste problema visa ajudar na
definicdo de uma estratégia para a escolha das imagens a colocar nos anuncios de forma a otimizar a sua

rentabilidade.

1.2. Questdes de investigacao
Tendo em conta a problemética e de forma a orientar a dissertagdo, surgem duas questbes de
investigacéo.

e Qual serd a importancia relativa do conteudo visual na atratividade dos alojamentos da FLH,

quando comparadas com as restantes caracteristicas dos mesmos?

® (Quais as caracteristicas visuais das imagens dos alojamentos da FLH que mais atraem 0s

potenciais clientes?



1.3. Objetivos e formas de validagao

Os objetivos do estudo devem ser divididos em objetivos do negécio e analiticos. O principal objetivo
de negdcio é a geracdo de conhecimento sobre formas de proporcionar o aumento dos cliques nos
anuncios dos alojamentos da FLH, o que devera ter um impacto positivo nas reservas efetuadas.

Os objetivos analiticos contribuem naturalmente para cumprir 0s objetivos de negécio,
correspondendo a cada um o seu critério de sucesso. Neste caso 0s objetivos e critérios de sucesso sao:
1) Extrair as caracteristicas visuais das imagens dos alojamentos da FLH.

a) Este objetivo estd cumprido aquando da elaboracéo da tabela com todas as variaveis relativas a

cada imagem dos alojamentos, previamente definidas.

2) ldentificar caracteristicas dos alojamentos da FLH que permitam definir padres de segmentagdo
dos mesmos.

a) Este objetivo € cumprido com a interpretacdo da andlise das caracteristicas dos alojamentos e

com a segmentacdo dos mesmos, validada através do coeficiente de silhueta.

3) Criar os perfis dos alojamentos da FLH mais atrativos, tendo em conta a atratividade do alojamento
perceber quais sdo as caracteristicas mais importantes e se as caracteristicas relacionadas com as
imagens estdo nesse grupo.

a) Este objetivo esta cumprido com a interpretacdo dos resultados da modelagdo através de arvores

de decisdo, validada com as métricas calculadas através da matriz de confusdo.

1.4. Contributos

A investigacdo contribui a nivel tedrico para colmatar a lacuna no conhecimento existente na
comunidade cientifica portuguesa relativamente a esta temética, culminando na produgdo da presente
dissertacdo, escrita em portugués e baseada em dados reais de uma empresa nacional.

Adicionalmente, ¢ um grande contributo para a comunidade cientifica no geral, visto que parte do
trabalho desenvolvido na dissertacdo resultou na publicagdo de um artigo (Mendes et al., 2022). Este
artigo consiste numa revisao sistematica da literatura acerca da importancia do uso de imagens no
contexto de turismo, onde se apresentam as principais abordagens que tém vindo a ser seguidas em
analises de atratividade turistica e de alojamento imobiliario. O artigo sera apresentado na conferéncia
“TMS ALGARVE 2022: Sustainability Challenges in Tourism, Hospitality and Managment” e podera
eventualmente ser também publicado num dos journals associados a conferéncia.

Por outro lado, a dissertacdo contribui a nivel pratico ajudando a FLH a melhorar a sua estratégia
de escolha e disposicdo de imagens, visto que a introdugdo das imagens no anuncio é feita de forma

manual e sem uma ordem definida.



1.5. Feels Like Home

A Feels Like Home (FLH) é uma empresa de gestdo de propriedades, fundada em 2012, que oferece um
servico completo de gestéo hoteleira, mais especificamente, no segmento de aluguer de curta duragéo.
A empresa disponibiliza aos seus clientes oportunidades de investimento, através da gestao integral
do aluguer da propriedade, desde a preparacdo da casa, manutencéo, limpeza, servi¢co de lavandaria e
gestdo de reserva, sem que 0s proprietarios tenham de se preocupar com a gestdo do seu imdvel.
A FLH tem a escolha mais de 550 propriedades em Lisboa, Porto, Algarve ou Madeira, prontos
para serem alugados no regime de alojamento local (FeelsLikeHome, 2020). A empresa é responsavel

ndo s6 pela captacdo das fotografias dos iméveis, mas também pela sua colocagdo nos andncios online.

1.6. Estrutura da Dissertacao

A estrutura da dissertacdo segue de perto a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining). Esta é uma metodologia focada no negdcio, que tem presente uma interacdo da
atividade analitica com éarea da gestdo e do negdcio, 0 que justifica o permanente apoio e o
acompanhamento da Feels Like Home a este estudo.

Apos esta Introducdo, no Capitulo 2 é apresentada a revisdo sistematica da literatura (RSL) onde
sdo descritos o protocolo e o processo de pesquisa da RSL, tal como a esquematizacéo da extracdo da
informacéo relevante para a RSL. E sumarizado o contetido de cada artigo e sistematizadas as ideias
relevantes a reter para o presente estudo. Por fim, é feita a avaliacdo dos artigos presentes na RSL.

No Capitulo 3 é descrita toda a metodologia utilizada, o CRISP-DM, e em cada secg¢do séo descritas
todas as tarefas executas em cada uma das fases: a compreensdo do negécio, a compreensao de dados,
a preparacao de dados, a modelagéo, a avaliacdo e a implementagdo. E dado um maior foco as fases de
compreensdo de dados, preparacdo de dados e modelacéo.

No Capitulo 4 séo resumidos todos os resultados da investigacdo, é feita a avaliacdo e discussdo
dos mesmos, assim como a comparagao com os critérios de sucesso analiticos e com os resultados
presentes na literatura.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusdes do estudo e recomendacfes a FLH, este
capitulo inclui também as limitac6es sentidas ao longo da execucdo da investigacdo e sugestdes de
pesquisas futuras.

Por Gltimo, sdo apresentados as referéncias e 0s anexos.






CAPITULO 2: Revisao da Literatura

2.1. Protocolo da Revisao sistematica da literatura

Uma revisdo sistematica da literatura (RSL) deve identificar, avaliar e sintetizar a literatura publicada
pelos investigadores da area em estudo (Kitchenham & Brereton, 2013). Para tal, a estratégia de
pesquisa, recolha e avaliacdo desta RSL estd assente hum protocolo adaptado da lista do PRISMA e do
processo proposto por Barbara Kitchenham (2004).

A metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses)
que foi desenvolvida para facilitar redacdo transparente e completa de revisdes sistematicas, uma
metodologia bastante atual uma vez que foi atualizada em 2020 (Page et al., 2021).

O protocolo detalha todo o processo da revisao sistematica. Inicialmente, para a pesquisa e recolha
de literatura, sdo definidos os objetivos iniciais e as questdes de partida, para os quais é criada uma query
de pesquisa e critérios de inclusdo e exclusdo, que selecionam os artigos pertinentes para a resposta as
questdes iniciais. Depois, todos os artigos selecionados sdo analisados e o seu contetdo é sumarizado e,
por fim, avaliados individualmente com o objetivo de identificar quais os mais adequados ao tema em

estudo e quais os critérios mais e menos abordados na literatura.

2.1.1. Objetivos e questdes de pesquisa

O principal objetivo da RSL que foi realizada € sintetizar o que ja se conhece sobre a importancia das
imagens nas plataformas de reservas online, para alojamentos ou atracOes turisticas, ou no imobiliario,
e contribuir para a melhoria e suporte dos objetivos e questdes de investigacdo da dissertacdo, assim
como, para um melhor planeamento da metodologia a adotar.
Visa responder a pergunta inicial: “No contexto do turismo e das agéncias de viagens online de que
forma sdo analisadas, avaliadas e usadas as imagens?”.
A questdo anterior foi dividida em quatro questées mais especificas que permitem esquematizar as
conclusoes a retirar:
i) “Quais os ambitos e objetivos de analise onde mais se utiliza contetido de imagens?”
i) “Como é que o contetdo visual é extraido das imagens e quais as principais técnicas
aplicadas?”
iii) “Como é definida a atratividade do alojamento e das imagens turisticas e quais as
caracteristicas com maior impacto na sua atratividade?”
iv) “Quédo maduras estdo as metodologias de pesquisa seguidas pelos estudos mais

relevantes?”



2.1.2. Processo de selecao de artigos

A selecdo de artigos para a revisdo segue um processo com trés fases: a identificacdo, a triagem e a
inclusdo. Na fase da identificacdo foram selecionadas duas bases de dados cientificas, a Web of Science
e a Scopus, uma vez que ambas se adequam a area em estudo (Mongeon & Paul-Hus, 2015) tornando a
pesquisa mais precisa e abrangente (Meho & Yang, 2007).

Das duas bases de dados escolhidas, foram selecionados os artigos que atendiam a seguinte query,
validada por dois especialistas: um na area de processamento de imagem e outro na area do alojamento
turistico: (image* or picture or photo* or "computer vision" or “scene classification” or ‘“visual
analytics”) and ("real estate"” or touris* or "visual marketing" or “indoor-outdoor” or “hotel websites”
or "online booking sites™ or airbnb or booking or “location identification” or “tourist attractions” or
“engagement” or “housing market” or “mental imagery”).

Esta query resultou em 4798 estudos provenientes do Web of Science e 2930 do Scopus. Na segunda
fase, foi feita uma triagem segundo os critérios de exclusdo e por fim, na Gltima fase, a inclusdo,
selecionaram-se os artigos a incluir na RSL, segundo os critérios de inclusdo. Tanto os critérios de

inclusdo como os de exclusdo estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Critérios de exclusdo e inclusdo de literatura.

Critérios de exclusao

» Documentos que ndo sejam artigos

« Artigos fora do periodo de publicacéo de 2015 a 2022
« Artigos que ndo estdo na lingua portuguesa ou inglesa
» Artigos sem livre acesso

« Artigos Duplicados

+ Artigos sem fator impacto

Critérios de inclusédo

+ Artigos que abordam o tema do turismo e alojamentos turisticos
« Artigos que abordam o tema da importancia das imagens no turismo.
« Artigos que analisam imagens no ambito do turismo ou do imobiliario.

Os critérios de exclusdo levaram a uma selecéo de 241 artigos. De seguida, os critérios de inclusdo
foram aplicados através da leitura dos titulos e abstract, o que resultou numa sele¢do 35 artigos. Apos
leitura na integra e nova aplicacdo dos critérios de inclusdo foram considerados 23 artigos para entrarem
na RSL e serem analisados. Todo o processo de selecdo esta sintetizado na Figura 2, a qual mostra o

nimero de documentos que permanecem apdés aplicado cada critério.



‘Web of Science Scopus

] [ldcntificagﬁo]

[ 4798 ] [ 2930 ] Artigos selecionados com a query
I 2143 I I 1 540 I Artigos posteriores a 2015
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<
= I 502 ] [ 456 ] Artigos com acesso
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economia, ciéncias do comportamento e tomada de decisio

Artigos nio duplicados e com fator de impacto
Ap6s anilise do titulo e resumo

ApOs andlise na integra
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Figura 2. Processo de selecdo de artigos.
Fonte: Adaptado do diagrama de sele¢do do PRISMA.

2.1.3. Avaliacgéo dos artigos da RSL

O ultimo passo da RSL é a avaliacdo da literatura, onde, para cada questdo de pesquisa, se associou um
subconjunto de critérios, validados por especialistas na area de hotelaria e imobiliario e de
processamento de imagem. Os critérios definidos sintetizam-se na Tabela 2 e permitem avaliar quais 0s
artigos que melhor exploram cada questdo. Para cada artigo foram pontuados os nove critérios de
avaliacdo, avaliando-se cada artigo tendo em conta o0 contexto e objetivo do estudo, as variaveis e
técnicas de extracdo utilizadas, as varidveis relacionadas com a atratividade do alojamento, a
metodologia utilizada, e as limitacfes e contribui¢bes do estudo.

Esta pontuacdo permitiu identificar o nivel de qualidade e importancia dos artigos para esta
dissertacdo, contribuindo para a clarificacdo e confianga dos resultados da RSL (Kitchenham &
Brereton, 2013). A pontuacdo varia entre 0 e 1, de acordo com a resposta as questdes associadas:
pontuacdo 1 nos artigos que respondem de forma completa & questdo; 0,5 nos que respondem

parcialmente; e 0 nos que ndo respondem de todo a questéo.

Tabela 2. Critérios de avaliacdo dos artigos da RSL.

Questbes | Critério para a avaliagdo dos artigos
i C1 Descreve aprofundadamente o contexto do estudo?
Cc2 Descreve, de forma esclarecedora, quais as variaveis a considerar no estudo?
i) C3 Extrai infor/ma_(;éo da imagem atraves de ’prf)cessa_mento de imagem? *
C4 Detalha a técnica de extragdo da caracteristica da imagem?
ii) C5 Diz como as caracteristicas de_1§ irr_1agens infl_ugnciam 0S client-es?
C6 Detalha a relacdo entre as variaveis e a atratividade de um alojamento?
C7 | A metodologia é rigorosa e replicavel?
iv) C8 Descreve as limitagdes do estudo?
C9 Descreve os contributos do estudo?

* 1 — Extrai contetdo apenas através de processamento de imagem; 0,5 — Extrai conteldo, mas ndo com processamento de

imagem; 0 — Ndo extrai conteildo de imagem.



2.2.

Sintese dos conteudos dos artigos

Nas Tabelas 3 e 4 estéo identificados os artigos selecionados, as suas caracteristicas e objetivo. Para

além disso mostram que ainda ha poucos estudos apenas sobre as imagens e 0s alojamentos turisticos,

apenas 5 dos 23 artigos selecionados estudam exatamente as imagens de alojamentos (22%).

Tabela 3. Artigos incluidos na RSL, publicados entre 2015 e 2018.

ID Ano Titulo Autores Jornal Q Objetivo
1 2015 Online hotel booking: the Lien, C. Asia Pacific 2 Analisar o efeito da marca,
effects of brand image, price, H.,etal.  Management preco, confianca e intenséo
trust and value on purchase Review de reserva
intentions.
2 2016 An eye-tracking study of Wang, Y., Journal of 1  Analisar a forma como as
tourism photo stimuli: image & Sparks, Travel imagens turisticas sdo
characteristics and ethnicity B. A Research visualizadas
3 2017  Aggregate consumer ratings Casado- Service 3 Analisar o efeito das
and booking intention: the role Diaz, A. Business classificac6es globais de
of brand image B., etal. hotéis na intencdo de
compra dos consumidores,
considerando marca.
4 2017  Image-based appraisal of real ~ You, Q.,et  IEEE-TM 1 Analisar o impacto do
estate properties. al. contetdo visual no preco
de uma casa
5 2017 Making sense of tourists’ Balomeno Tourism 1 Estudar utilizacéo de
photographs using canonical ~ u, N., etal. Management variaveis canonicas
variate analysis
6 2017  Quantifying tourist behavior Yang, L. ISPRS-UGI 2 Criar um sistema de
patterns by travel motifs and Wu, L. recomendac&o, através da
geo-tagged photos from flickr  Liu, Y. & descoberta de padrdes de
Kang, C. comportamento
7 2018  Asymmetric revelation effect:  Larceneux, RAM 2  Estudar a influéncia do n°
the influence of an increased F.,etal. de fotos no
number of photos on mental comportamento dos
imagery and behavioural compradores
responses depending on target
market.
8 2018  Characterizing the location of ~ Agusti, D. Annals of 1 Analisar como varia a
tourist images in cities. P. Tourism atratividade de imagem
Differences in user-generated Research turistica tendo em conta o
images (Instagram), official suporte onde é apresentada
tourist brochures and travel
guides
9 2018 Effects of the booking.com Mariani, Tourism 1 Aprofundar uma andlise
rating system: bringing hotel M. M., & Management sobre o efeito da avaliacdo
class into the picture. Borghi, M. dos hotéis no booking.com
10 2018 Homeseeker: a visual Li, M., et JVLC 3 Criar uma aplicacéo que
analytics system of real estate al. facilite a procura de casa

data.

Notas: Q — quartil do jornal; RAM - Recherche et Applications En Marketing; JVLC - Journal of Visual Languages and
Computing; ISPRS-1JGI - ISPRS-International Journal of Geo-Information; IEEE TM - IEEE Transactions on Multimedia



Tabela 4. Artigos incluidos na RSL, publicados entre 2019 e 2021.

ID Ano Titulo Autores Jornal Q Objetivo
11 2019 Photographs in tourism Balomeno Tourism 1 Provar que a utilizagdo de
research: Prejudice, power, u,N. & Management imagens nos estudos de
performance and participant-  Garrod, B. turismo preenche uma
generated images lacuna na teoria
12 2019 Predicting image aesthetics for ~ Kleinlein, Electronics 3 Criar uma aplicacao para
intelligent tourism information  R.,etal. reconhecer a atracdo e
systems fornecer informacédo
13 2020 An integrated picture fuzzy ~ Tian,C. &  Technological 1 Criar um Sistema de
anp-todim multi-criteria Peng, J. and Economic recomendacéo através do
decision-making approach for Development picture fuzzy score
tourism attraction of Economy
recommendation
14 2020 Characterizing tourism Xiao, X., ISPRS -1JGI 2 Analisar as caracteristicas
destination image using Fang, C., temporais e espaciais de
photos’ visual content. & Lin, H. atracOes turisticas
15 2020 Isa picture worth a thousand Li, Y., & Journal of 2 Analisar como é que a
words? An empirical study of Xie, Y. Marketing imagem e as caracteristicas
image content and social Research das publicagdes
media engagement influenciam os utilizadores
16 2020 What image features boost Kostic, Z., IEEE-TM 1 Analisar a atratividade de
housing market predictions? & uma casa tendo em conta
Jevremovi as sua caracteristicas e
c, A imagens
17 2021 Color and engagement in Yu, J., & Annals of 1 Analisar a relagéo entre
touristic instagram pictures: a  Egger, R. Tourism cor da imagem e interages
machine learning approach. Research dos utilizadores
18 2021 How many bedroomsdoyou Gan,Y.S, Scientific 3 Criar um método de
need? A real-estate etal. Programming. processamento de imagem
recommender system from automatizado para calcular
architectural floor plan 0 Nn° quartos através de
images. plantas
19 2021 Location identification and Zhang, Q., Traitementdu 3 Criar um método de
personalized recommendation etal. Signal identificacdo e
of tourist attractions based on recomendacdo de atracoes
image processing baseado em imagens
20 2021 Research on night tourism Li, M., & Scientific 4 Criacdo de um sistema de
recommendation based on Fan, N. Programming. recomendacgéo baseado em
intelligent image processing imagens turisticas noturnas
technology
21 2021 The role of photograph Marder, Journal of 2 Analisar a influéncia das
aesthetics on online review B., etal. Travel fotos amadoras e
sites: effects of management- Research profissionais tém na
versus traveler-generated intengdo de reserva
photos on tourists’ decision
making
22 2021 Transfer learning of a deep Kang, Y., ISPRS-1JGI 2 Classificar imagens de
learning model for exploring et al. atracoes turisticas
tourists’ urban image using
geotagged photos
23 2021 Visualising natural attractions ~ Zhu, L., et PLoS ONE 2 Analisar a relagdo entre
within national parks: al. caracteristicas visuais e a

preferences of tourists for
photographs with different
visual characteristics

percecdo visual de
fotografias de atracfes na
natureza

Notas: Q — quartil do jornal; RAM — Recherche et Applications En Marketing; JVLC — Journal of Visual Languages and
Computing; ISPRS-1JGI — ISPRS-International Journal of Geo-Information; IEEE TM — IEEE Transactions on Multimedia



Na Tabela 5 estdo identificados o ambito de cada artigo, o tipo, tamanho, fonte e pais dos dados

utilizados no estudo, o que clarifica o seu contexto, bem como o tipo de analise.

Tabela 5. Sumarizacéo do contexto do estudo dos artigos da RSL.

ID Ambito Dados Fonte Pais Analise
1 Reserva§ Hotel 366 inquiridos Lifewin China Descrigédo
Online
2 Atr,a gpes 331 |_nqumdos Tourism Australia Austr_alla ¢ Descrigdo
Turisticas 16 imagens China
Reservas Hotel L . . -
3 ese a'_s ot 15 inquiridos TripAdvisor Espanha Descrigao
Online
4 Imobiliario 4 564 imagens Realtor EUA Previséo
Atracgdes 278 inquiridos . -
5 Turisticas 1496 imagens Dados Académicos N.E. Descrigdo
6 Redes Sociais 49 M imagens Flickr EUA Segmentacédo
7 Imobiliério 3 658 anuncios meilleursagents.com Franca Previsdo
Atraco . Brochuras, Guias Turisti i -
8 tr? gpes 37000 imagens rochuras, Guias Turisticos e Uruguai Descricéo
Turisticas Instagram
Reservas Hotel 1228089 . . . -
9 v . . Booking.com Reino Unido Descrigdo
Online avaliagdes
10 Imobiliario ! 4?’7 579 Realestate.com Austrélia Descrigdo
anuncios Google Maps
Atraco .
11 {ragoes N.E. N.E. N.E. Descrigio
Turisticas
12 Atr? gpes 984 imagens Flickr Espanha Previsdo
Turisticas
13 Atr}a gpes N.E. N.E. N.E. Recomendagéo
Turisticas
14 Atr}a gpes 531 629 imagens Mafengwo China Classificacdo
Turisticas
15 Redes Sociais 537 imagens Twitter N.E. Previsdo
16 Imobiliério 19 942 imagens MLS Metadata EUA Previsdo
. 4757 I
17 Redes Sociais . X ~ Instagram N.E. Classificacdo
publicacdes
18 Imobiliario 892 plantas Vaérias* N.E. Segmentacdo
19 Atr,a gpes 100 000 imagens N.E. China Recomendac&o
Turisticas
Atraco . : x
20 tr,a gpes 32 imagens N.E. China Recomendac&o
Turisticas
21 Reserva_s Hotel 1 282_|nqu|r|dos Tripadvisor NE. Descrigio
Online 10 imagens
22 Redes Sociais 168 216 imagens Flickr Coreia Classificacdo
Atraco . . .
23 tr,a gpes 30 imagens N.E. China Descricéo
Turisticas

Notas: N.E. - ndo especifica; *CVC-FP, SESYD, Robin and Rent3D
A Tabela 5 mostra que 0 &mbito mais estudado sdo as atra¢Oes turisticas e os objetivos sdo variados.

Mostra que existe uma predominancia das analises mais descritivas, principalmente nos artigos mais

antigos. J& para os estudos mais recentes observa-se uma evolucdo das analises realizadas, sendo

aplicadas por exemplo andlises de recomendacéo e classificacao.
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Na Tabela 6 estdo identificadas as técnicas de analise e as variaveis utilizadas nos diversos estudos,

como o alvo e variaveis relativas a alojamentos, imagens (e a técnica de extracdo do conteldo da

imagem) e outras variaveis que devem ser tidas em conta.

Tabela 6. Sumarizac8o das técnicas e varidveis utilizadas artigos da RSL.

Variaveis Estruturadas

ID Técnicas :
Alvo Das Casas Das imagens Outras
1 Analise Estatistica N.E. Marca, prego, N.E. Confianga, intengio
valor de compra
Técnica de rastreio ocular:
2 Analise Estatistica N.E. N.E. Dados de rastreamento Nacionalidade
ocular
Idade, género,
3 Anélise Estatistica N.E. N.E. N.E. educacdo,
rendimento
4 ML - supervisionado Preco Localizagéo DL.: vetor da imagem N.E.
o ra—
5 Analise Estatistica N.E. N.E. Inquerito: % de ceu, n° de N.E.
pessoas, animais, carros...
6 ML - ndo N.E. N.E. Localizagdo N.E.
supervisionado
AN Cliques; dias . NO A Segmento de
7 Regressdo Multipla no mercado Preco/m2 M: N° de fotos do andncio mercado
Dimenséo do texto,
8 Anélise Estatistica N.E. N.E. N.E. n° de gostos e
hashtags
0
9 Andlise Estatistica N.E. N° de estrelas e N.E. N.E.
avaliacdo
10 Analise Estatistica N.E. Adributos e geo- N.E. N.E.
informacdes
11 Anélise Qualitativa N.E. N.E. N.E. N.E.
N e A: Intensidade, HSV,
Regressao Logistica entropia, linha do
12 € ML ) Estetica N.E. horizonte. DL: variaveis N.E.
supervisionado . o
nao identificaveis
13 ML - nao N.E. N.E. N.E. N.E.
supervisionado
14 Modelos de NLP Ceparlos N.E. DL.: cenarios turisticos N.E.
turisticos
M: Foto amadora ou nao.
15 Regressédo InteracGes N.E. GCV: cores, objetos, N.E.
pessoas, qualidade
N s Area, idade, n° de A: Entropia, centro de
16 R;?ffj?;;ﬂ%b' Egerioe’rggcs) guartos, wc e gravidade, HSV. DL: N.E.
P garagem categorias e objetos
17 ML - supervisionado InteracOes N.E. G_CV: ,R.GB € HSL N.E.
DL.: cenarios turisticos
~ < A: Escalas de cinza
- 0
18 ML. ndo N.E. Ar(_aa_, n de DL: posicéo dos quartos, N.E.
supervisionado divisdes . o .
area, n° portas e objetos
19 ML - ndo N.E. N.E. DL: variaveis nao N.E.
supervisionado identificaveis
20 ML_— nao NE. NE. A: Escalas: e valores de NE.
supervisionado cinza
21 Anadlise Estatistica N.E. N.E. Inq-uerlto: Estética V'Slfal N.E.
M: foto amadora ou ndo
22 ML - supervisionado Cepa_rlos N.E. DL.: cenarios turisticos N.E.
turisticos
23 Andlise Estatistica N.E. N.E. M: cenarios da natureza N.E.

Notas: N.E. — ndo especifica; ML: machine learning; DL — deep learning; M — extracdo manual; A — extragdo algoritmica

simples; GCV — extragao através da aplicacdo Google Cloud Vision; *elaborado através de inquérito
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A Tabela 6 permite perceber que o alvo, quando considerado € medido de diversas formas. Alguns
estudos utilizam questionarios para obter a opinido das pessoas sobre atratividade. Outros utilizam o
numero de cligues no anuncio, os dias de mercado ou o preco, para serem mais precisos.

E também possivel entender que as caracteristicas mais importantes relacionadas com a atratividade
dos imdveis sdo as suas préprias caracteristicas fisicas, tais como a tipologia ou ano de construcao,
seguidas de perto pelas caracteristicas das imagens nos anincios. Ja nas imagens de atracdes turisticas
é mais dificil compreender as caracteristicas relevantes devido a falta de explicabilidade nos modelos
utilizados, mas é bastante claro que o contetido da imagem é uma das caracteristicas mais utilizada.

Observa-se ainda que as caracteristicas associadas ao conteudo visual das imagens podem ser
extraidas de forma manual ou automética, aplicando técnicas de computacdo. Exemplos de
caracteristicas extraidas de forma manual incluem informacGes sobre o nimero de fotos ou indicacdo
sobre se as imagens foram captadas por amadores ou profissionais.

Quanto a caracteristicas extraidas de forma automatica, estas podem ser obtidas aplicando
algoritmos tradicionais de processamento de imagem para extrair, por exemplo, medidas associadas as
cores, nos espacos HSV ou RGB, medidas de contraste e luminancia em escalas de cinza, medidas
entropia, estimacéo da linha do horizonte e do centro de gravidade da imagem.

Também podem ser utilizadas técnicas computacionais mais complexas de deep learning, para
extrair categorias, objetos, cendrios turisticos, posi¢cdo das divisdes na planta de um imovel, ou
eventualmente recorrendo a ferramentas para desenvolvimento de aplicagdes de deep learning, tais
como a Google Cloud Vision API (GCV).

Na Figura 3 encontra-se representada a nuvem de palavras criada a partir das palavras-chave dos
artigos analisados na RSL. Através da nuvem de palavras consegue-se apreender que uma das palavras-
chave que ocorre mais vezes é real estate (mercado imobiliario), apesar do ambito mais estudado ser a
atracdo turistica. Isto pode dever-se ao facto de, nos estudos sobre o mercado imobiliario, as palavras-
chave serem mais consistentes, quando comparado com as palavras-chave dos estudos sobre atraces

turisticas.

Blg data Arousal

‘Real estate:

bEM Aesthetics:
CNN

Figura 3. Nuvem de palavras-chave dos artigos da RSL.
Fonte: Elaboracgdo prépria com.wordclouds.com.

De facto, através da Tabela 5 e da Figura 3, é percetivel que existem poucos estudos sobre
alojamentos turisticos presentes em sites de reserva online, 0 que comprova que essa area de estudo

representa uma oportunidade de investigacdo que deve ser aproveitada. Por outro lado, no contexto desta
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dissertacdo esse facto pode ser considerado uma limitacdo, pois ndo existe uma base substancial de
trabalhos que permitam uma facil comparacéo de resultados entre as diferentes analises realizadas.

Nas proximas sec¢es, o contetudo dos 23 artigos selecionadas é descrito e analisado de uma forma
comparativa e exaustiva. Sdo discutidos temas como estudos existentes sobre as atracdes e 0s
alojamentos turisticos, visdo computacional e 0s seus principais ambitos de aplicacdo e por fim as
abordagens que existem no que toca ao estudo da atratividade dos alojamentos e dos sites de reserva

online.

2.3. Turismo e Alojamentos Turisticos

Na literatura existem alguns estudos relacionados com os sites de reserva online e com diferentes
objetivos, por exemplo: o estudo da relacdo entre a avaliacdo dada pelos hdspedes e classe do hotel
(Mariani & Borghi, 2018), a analise dos efeitos diretos ou indiretos da imagem de marca, da confianca,
do preco e do valor percebidos nas inten¢Ges de reserva do hotel (Lien et al., 2015) ou a analise do efeito
da classificacdo global do hotel na intengdo de compra dos consumidores (Casado-Diaz et al., 2017).

Estes estudos, permitem identificar relagdes importantes entre as caracteristicas dos alojamentos,
como a classe do hotel (nimero de estrelas, que representa a qualidade/valor do alojamento) e a
avaliacdo do hotel. A relacdo entre estas duas carateristicas mostra que, quanto maior a classe do hotel,
mais assimétrica é a distribuicdo das classificages, isto quer dizer que, quanto melhor é o hotel, maior
a dispersdo de opinides (Mariani & Borghi, 2018). Outro estudo mostra que, segundo os inquiridos,
quanto mais nitidas e autoexplicativas forem as fotografias maior seré a inten¢éo de compra (Lien et al.,
2015).

Mais recentemente, foi estudado o impacto das fotografias amadoras ou profissionais na intencao
de reserva, concluindo-se que a utilizacdo de imagens mais profissionais faz um destino parecer
visualmente mais atraente, o que acaba por impulsionar as intengdes de reserva (Marder et al., 2021).

Estes estudos tém em comum uma abordagem muito simples no que toca ao tipo de analise, recolha
de dados e variaveis utilizadas. Ou sdo assentes em inquéritos (Lien et al., 2015), e, por conseguinte, em
opinides, o que torna as conclusdes muito subjetivas, ou entdo, fazem apenas uma pequena analise

descritiva e visual dos dados (Marder et al., 2021), ndo aprofundando a anélise.

2.4. Andlise de imagem, visdo computacional e ambitos de aplicacéo

A visdo computacional, processamento de imagem ou analise de contetido visual tem ganhado forca nos
altimos anos e consequentemente tem sofrido varios avancos e desenvolvimentos (Kang et al., 2021;
Kleinlein et al., 2019; Xiao et al., 2020; Yu & Egger, 2021). Estes avangos ocorreram tanto a nivel das
técnicas utilizadas, como em relacéo ao tipo de informacédo extraida das imagens ou videos. Tém por
isso aumentado os tipos de andlises que podem ser feitas baseadas em imagens, o que faz com que o

processamento de imagem seja aplicado nos mais variados ambitos.
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2.4.1. Destinos e atraces turisticas

No ambito do turismo, existem estudos com abordagens menos complexas que utilizam analises muito
manuais e também assentes em opinides recolhidas por inquéritos, como forma de retirar informacéo
sobre a atragdo turistica ou sobre o conteldo visual das imagens correspondentes (Agusti, 2018;
Balomenou et al., 2017; Balomenou & Garrod, 2019; Zhu et al., 2021).

Estes estudos concluem que as imagens de atragdes turisticas, sejam elas tiradas por profissionais
ou amadores, assim como a sua presenca nas redes sociais, sdo cada vez mais importantes para a atracdo
de turistas. A qualidade visual de uma fotografia € um dos fatores mais importantes que determinam a
atratividade das atracdes (Zhu et al., 2021), apresentando uma relagéo positiva com a atratividade das
atragdes, ou seja, quanto maior a qualidade das suas imagens maior a sua atratividade. Esta conclusdo
vem corroborar estudos anteriores (Lien et al., 2015; Marder et al., 2021).

Noutro estudo é proposta a utilizacdo de rastreamento ocular, com o objetivo de analisar de que
forma é que as imagens sdo visualizadas por pessoas de diferentes culturas e géneros (Wang & Sparks,
2016). Este estudo afirma que as imagens da natureza e com bastantes pormenores retém maior atengao
e, tendo em conta as nacionalidades da amostra, os australianos em comparagdo com 0s chineses,
mostram uma maior familiaridade com natureza e um processamento ocular mais rapido, observando
rapidamente toda a imagem e com maior foco, neste caso na pessoa, como se pode observar na Figura
4. Retém-se entdo que, por um lado a nacionalidade da pessoa e por outro a quantidade e tipo de contetido

visual sdo variaveis que podem explicar a forma como a imagem é percecionada pela audiéncia.

Figura 4. Zonas de foco ocular pelos australianos a esquerda e chineses a direita.
Fonte: Wang & Sparks (2016).

Outros artigos aplicam técnicas de classificacdo e recomendacdo, através de modelos de deep
learning, tanto para identificar e caracterizar destinos turisticos (Kang et al., 2021; Xiao et al., 2020),
assim como para criar sistemas de recomendacao de atracdes turisticas (Tian & Peng, 2020; Yang et al.,
2017; Zhang et al., 2021). Estes modelos, apesar de apresentarem bons resultados de classificagéo e
recomendacao, devido a sua complexidade ndo permitem identificar variaveis importantes relativas ao
contetdo imagens. Estes tipos de modelos apenas recebem as imagens como entrada e apresentam o

resultado do modelo como saida.
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Em contraste, existem estudos que transformam a informacdo ndo estruturada das imagens, em
informacdo estruturada, possivel de ser analisada. Os objetivos destes estudos tanto sdo, a semelhanca
dos anteriores, a identificagdo (Kleinlein et al., 2019) e a recomendag&o de destinos ou atragdes turisticas
(M. Li & Fan, 2021), como a analise da relacdo das principais caracteristicas de uma publicacdo com as
interaces da mesma na rede social (Y. Li & Xie, 2020; Yu & Egger, 2021).

A extracdo de conteudo visual das imagens nestes artigos, realiza-se atraves de algoritmos nédo
profundos e mais tradicionais, programados pelos investigadores, com 0s quais conseguem extrair,
medidas associadas & cor e medidas calculadas com base nos valores de cinza (M. Li & Fan, 2021),
como a intensidade média da imagem, a percentagem de cor da imagem, entropia média dos pixéis da
imagem, as propriedades da linha do horizonte. Na Figura 5 estdo as descri¢des das variaveis criadas
(Kleinlein et al., 2019).

Variaveis Descricéo
Intensidade Média de brilho da imagem
Matriz de Cor Média do valor do H (hue) na escala de cores HSV
Saturacéo Média do valor do S na escala de cores HSV
Entropia Valor da entropia nos pixéis da imagem
Coloracao Diferenca entre o histograma de cores da imagem e um

histograma de cores com distribuicdo normal
Perfil de cores Diferenca entre 0 histograma de cores da imagem e um
histograma de referéncia para as 8 cores da escala
Regra dos trés A regra das 3 cores primarias
Linha do horizonte  Presenca e propriedades da linha do horizonte na imagem

Figura 5. Descricdo das varidveis elaboradas manualmente para estimar a qualidade estética.
Fonte: Adaptado de Kleinlein et al. (2019), pag. 7.

Estas varidveis sdo frequentemente utilizadas para comparagdo com o uso de algoritmos de deep
learning que, a semelhanca do estudo de eye tracking, permitem a identificacdo de zonas importantes
na imagem tendo em conta a sua atratividade, como ilustrado na Figura 6. Esta comparagdo permite
perceber que a utilizagdo de deep learning, em detrimento de varidveis manuais, permite muitas vezes
chegar a melhores resultados e resultados mais escaldveis. Porém a utilizacdo de varidveis menos

profundas e mais tradicionais, aumenta a explicabilidade e diminui a complexidade dos modelos.

Original Canonical Medium High

Figura 6. Identificacdo das zonas importantes na defini¢do de atratividade da imagem.
Fonte: Kleinlein et al. (2019).
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Como forma de extracdo de contetdo visual é também, muitas vezes utilizada a Google Cloud
Vision API, uma ligacdo a um software da Google integrado com modelos de deep learning que extraem
informacBes das imagens automaticamente, tornando assim a informacéo nao estruturada, presente nas
imagens em informacdo estruturada, de uma forma simples e descomplicada. A GCV API, em
comparagdo com a extracdo de informacdo através de programacdo sem API, tem a vantagem de ser
automatica e ndo ser necessario criar um programa de raiz, porém tem a desvantagem de nao ser gratuita
e de apenas ter como resultado as opgGes pré-definidas na aplicacéo.

Alguns estudos utilizam a Google Cloud Vision API para analisar as cores e 0s objetos presentes
nas imagens na publicacdo da rede social (Y. Li & Xie, 2020; Yu & Egger, 2021). Estes estudos
salientam que numa publicacdo de uma rede social ndo sé é importante o contelido da imagem, mas
também o texto que a ela esta associado, 0s sentimentos, 0s topicos e os simbolos presentes na mesma.
A juncdo destes dois tipos de informacdo texto e imagem é essencial para prever a atratividade da
publicacdo (Y. Li & Xie, 2020). Especificamente, em relacdo as cores presentes numa imagem da
publicacéo, salienta-se que fotos de comida local devem conter elementos vermelhos, apesar de, quando
se trata de alta cozinha, essa relagéo néo estar presente.

A inclusdo de um esquema de cores azul pode ser usada para melhorar a atratividade, mais
precisamente, nas fotografias de natureza. J& as fotografias relativas a obras de arte devem ter uma
elevada variedade de cores. Conclui-se ainda que o violeta, juntamente com algumas cores quentes,
pode influenciar positivamente o comportamento do consumidor e otimizar os resultados da atratividade
das publicacGes (Yu & Egger, 2021).

2.4.2. Imobiliario

Existem artigos que tentam conjugar visdo computacional com a area do imobiliério. Alguns continuam
a ser muito descritivos, com o objetivo de descobrir padrfes que ajudem na procura de casa apenas com
base em caracteristicas ou localizacdo da mesma (M. Li et al., 2018). No entanto, j& comegam a aparecer
outros estudos que tém em conta ndo sé as caracteristicas das casas como area, localizacéo, vizinhanca,
idade do alojamento, nimero de quartos e casas de banho, mas também as caracteristicas das imagens
(Gan et al., 2021; Kostic & Jevremovic, 2020; You et al., 2017).

As imagens da planta da casa podem ser analisadas para confirmar automaticamente a area
construida, o nimero total de quartos e ndo-quartos, a posi¢do dos quartos, o numero total de portas e
objetos, através de modelos de segmentacdo da imagem (Gan et al., 2021).

As imagens de interior, exterior e de satélite podem ser analisadas com o objetivo de criar modelos
de deep learning, que identificam automaticamente a divisdo da casa, 0s objetos da imagem, as zonas
mais importantes da imagem, as zonas verdes e também os valores calculados através das redes
neuronais, para cada imagem (Kostic & Jevremovic, 2020; You et al., 2017). Na Figura 7 podem

observar-se algumas das imagens utilizadas em andlises do &mbito imobiliario.
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Figura 7. Imagens utilizadas nos estudos de processamento de imagem no imobiliario.
Fonte: You et al. (2017).

A partir dos varios tipos de imagens presente nos andncios imobiliarios extraem-se caracteristicas

de forma manual, como o nimero de fotografias (Larceneux et al., 2018) e de forma algoritmica, como
a entropia, o centro de gravidade, as medidas associadas a cor como 0 HSV, entre outras (Kostic &
Jevremovic, 2020). Na Figura 8 estdo resumidas as caracteristicas utilizadas num estudo com o objetivo
de analisar a atratividade de um alojamento tendo em conta as caracteristicas do mesmo e das imagens

presentes no seu andncio.

Variaveis Descricao

Imoveis Informacio sobre a propriedade: camas, casas de banho, codigo
postal, idade, area garagem

Variaveis de Interior

ACP Segmentar por divisdes da casa

Entropia Valores de entropia por zonas da imagem (topo, meio, baixo, lado
direito e esquerdo)

Centro de gravidade  Coordenadas e distincia ao centro da imagem

Categorizacéo Encontrar as divisdes

Variaveis de Exterior e Satélite

Mascara de verde Quantidade de pixéis verdes da imagem

Entropia Valores de entropia por zonas da imagem (topo, meio, baixo, lado

direito e esquerdo)
Centro de gravidade  Coordenadas e distdncia ao centro da imagem

Figura 8.Variaveis importantes para prever a atratividade de um imdvel.
Fonte: Adaptado de Kostic & Jevremovic (2020), pag. 1911.

Este estudo conclui que as variaveis com mais importancia sdo as caracteristicas das casas, havendo,
porém, algumas caracteristicas extraidas das imagens, como a presenca de cor verde nas imagens do
exterior e de satélite, entropia média e o centro de gravidade em imagens de interior e exterior e também
as categorias da divisdo da fotografia, que sobem lugares na escala de importancia, acabando por
apresentar uma importancia maior do que caracteristicas do alojamento, como a existéncia de garagem

ou 0 nimero de camas.

2.5. Atratividade dos alojamentos

E importante também ter em atenc&o outro tipo de caracteristicas que podem influenciar as escolhas de
alguma forma, como o tipo de consumidor e o segmento de mercado em andlise (Larceneux et al., 2018).
Uma vez que as preferéncias dos consumidores podem ser subjetivas, tendo em conta a cultura e

ambiente envolvente do consumidor (Wang & Sparks, 2016).
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Quando o objetivo dos estudos é prever ou identificar relacdes entre as variaveis anteriormente
descritas e a atratividade de um alojamento, é imperativo perceber o que é que os varios estudos
entendem por um alojamento atrativo. Ao mesmo tempo é também importante perceber que tipo de
técnicas, analises ou modelos sdo por norma utilizados neste contexto e as formas de avaliacdo dos
modelos.

A definicdo da atratividade de uma casa varia de estudo para estudo e também consoante o &mbito
da andlise. Nos artigos menos analiticos e mais empiricos a atratividade é baseada nas opinifes das
pessoas, recolhidas através de inquéritos (Lien et al., 2015; Marder et al., 2021). J& nos artigos mais
analiticos sdo propostas diversas estratégias para medir a atratividade: através da taxa/nimero de cliques
no anuncio/imagem e do ndmero de dias no mercado do andncio (Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux
et al., 2018), ou também através do preco total ou por metro quadrado do imovel (Kostic & Jevremovic,
2020; You et al., 2017).

Por fim, em relacdo as analises e técnicas utilizadas para estudar a atratividade de uma casa, sdo
maioritariamente utilizadas previsoes, e principalmente com recurso a regressdo multipla (Larceneux et
al., 2018), a regressao simples e a “arvores impulsionadas” como XGBoost, LightGBM ¢ CATBoost
(Kostic & Jevremovic, 2020). Estes tipos de modelos sdo avaliados através de testes estatisticos, do
Coeficiente de Determinacdo (R?) e do Erro Médio Absoluto. As Métricas de avaliagdo utilizadas s&o
poucas e demasiado simples, o que pode enviesar a analise, ndo permitindo assim perceber o que
realmente acontece e se consegue prever bem todas as classes /casos. Como opg¢ao pode ser utilizado
um alvo binario (atrativo ou nédo atrativo) para classificar o alojamentos, podendo assim utilizar-se a

matriz da confusdo e as métricas que dela se conseguem calcular (Sokolova & Lapalme, 2009).

2.6. Avaliagdo dos artigos da RSL

Na Tabela 7 esta sintetizada a avaliagdo feita aos 23 artigos da RSL. Esta sumariza o quartil do jornal a
que pertence, as principais limitacdes e contributos referidos em cada estudo, assim como a pontuagdo
de cada critério de avaliacéo.

As limitagBes podem ser, por exemplo, questBes relacionadas com o conjunto de dados, (e.g.,
conjunto demasiado pequeno ou com dados sintéticos), ou estar vinculadas ao intervalo de tempo dos
dados da amostra (e.g., intervalo de tempo demasiado curto ou com uma granularidade demasiado alta).
Os estudos podem contribuir para uma abordagem ja existente, procurando aprofundar algo que ja foi
proposto, ou propor uma nova abordagem, que possivelmente podera vir a ser aprofundada no futuro.
As pontuacgdes para cada critério de avaliacdo séo de 0 a 1, conforme definido na seccéo 2.1.3.

A generalidade destes artigos encontra-se publicada em jornais do primeiro e segundo quartil. O
artigo melhor classificado nesta revisdo, (Kostic & Jevremovic, 2020), com ID=16, foi publicado na

revista IEEE Transactions on Multimedia, classificada no quartil 1 ha mais de vinte anos.
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Tabela 7. Avaliacdo dos artigos da RSL.

L. . C

ID LimitacGes Contributos Total
Q ¢ 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 2 Dados A.AE. 1 1 0 0 0,5 1 0,5 1 1 6
2 1 Dados Nova abordagem 1 1 0 1 1 0 0,5 1 1 6,5
3 3 Dados AAE. 1 0,5 0 0 0 0,5 0,5 1 1 45
4 1 N.E. Nova abordagem 1 0,5 1 05 0 05 1 0 1 5,5
5 1 N.E. A.AE. 0,5 1 0 0,5 0 0 0 0 0,5 2,5
6 2 Dados A.AE. 1 0,5 0 0 0,5 0 0,5 1 1 45
7 2 Dados Nova abordagem 1 1 0 05 1 1 1 1 1 75
8 1  Extracdo de
dados AAE. 1 1 0 0 05 ©0 0,5 1 1 5

9 1 Dados AAE. 1 0,5 0 0 0 1 0,5 0,5 0,5 4
103 Dadose AAE. 05 1 0 0 o0 05 05 1 1 45

periodo
11 1 N.E. A.AE. 1 0 0 0 0 0 0 0 1 2
123 N.E. AAE. 1 1 05 05 0 05 0 1 55
13 1 N.E. AAE. 1 05 0 0 0 0 05 0 1 3
14 2 N.E. AAE. 05 05 05 1 1 0 1 0 1 55
15 2 Dados A.AE. 1 1 1 1 0,5 0 1 1 0,5 7
16 1 Dados e

periodo A.AE. 1 1 1 1 05 05 1 1 1 8
17 1 Dados AAE. 1 1 1 0,5 1 0 1 1 0,5 7
18 3 Dadps e AAE. 1 1 1 1 0 0 1 1 1 7

periodo
19 3 N.E. A.AE. 1 0,5 1 1 0 0 0 0 1 45
20 4 N.E. AAE. 0,5 1 1 05 05 O 0,5 0 1 5
21 2 Dados Nova abordagem 1 0,5 0 0 05 05 0 1 1 45
22 2 N.E. A.AE. 1 1 1 1 0,5 0 1 0 0,5 6
23 2 N.E. AAE. 1 1 0 0 05 O 0 0 0,5 3

Total 20 18 95 10 9 55 13 125 19
Notas: Q — quartil do jornal; N.E. — N&o especifica; A.A.E. — Aprofundamento de uma abordagem ja existente

Através da avaliacdo dos varios artigos da RSL (Tabela 7), consegue-se perceber que os artigos
mais relevantes para o presente estudo sdo 0s nimeros 18, 16, 7, 15 e 17 (Gan et al., 2021; Kostic &
Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018; Y. Li & Xie, 2020; Yu & Egger, 2021).

Os artigos 15e 17 (Y. Li & Xie, 2020; Yu & Egger, 2021), apesar de analisarem imagens turisticas
publicadas nas redes sociais, permitem perceber a relagdo entre o conteldo visual turistico e as
interacOes dos utilizadores da plataforma. Por outro lado, e de forma complementar, os artigos 18, 16 e
7 (Gan et al., 2021; Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018), tém um ambito ligado ao
imobiliério, na 6tica do cliente que pretende comprar uma casa e ndo alugar para turismo. Ainda assim,
0s trés mostram quais sao as caracteristicas do alojamento que devem ser tidas em conta para encontrar
padrdes importantes. Os artigos 16 e 7 (Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018) mostram
ainda como é que um alojamento pode ser considerado atrativo.

Através da Figura 9 pode-se constatar que as questdes com maior pontuacao sdo a questdo 1, seguida
da 9 e da 2, que estdo relacionadas, respetivamente, com o contexto de estudo dos artigos, 0s seus
contributos e a descricdo das variaveis utilizadas. Contrariamente, verifica-se que as que tém pontuacao
mais baixa sdo as questdes 6 e 5, relativas a explicacdo da relacdo entre as variaveis e a atratividade do

imovel e as caracteristicas da imagem que influenciam os consumidores.
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Pontuacao por critério de avaliagcdo

13
I I 95 10 g 12.5
55 I
H R0 =
QL Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9

Figura 9. Pontuacdo por critério de avaliagéo.
Fonte: Elaboracdo propria, criado com recurso ao Excel.

2.7. Resposta as perguntas de pesquisa

Com base nos resultados da revisdo sistematica realizada, ja € possivel responder as questdes de
pesquisa:

i) “Quais os ambitos e objetivos de analise onde mais se utiliza conteddo de imagens?”

O ambito onde a anélise de imagens é mais utilizada é o das atragdes turisticas, seqguido pelo
imobiliario. O seu principal objetivo € prever a atratividade de uma imagem turistica ou de um imovel
tendo em conta as suas caracteristicas.

ii) “Como é que o conteudo visual é extraido das imagens e quais as principais técnicas

aplicadas?”

O conteudo visual pode ser extraido das imagens através de questionarios ou manualmente,
extraindo informagdes como o nimero de fotos ou se a foto é amadora ou profissional. Por outro lado,
as caracteristicas da imagem podem também ser obtidas através da utilizacdo de técnicas como
algoritmos mais tradicionais, por exemplo, extra¢do dos valores de HSV e RGB, entropia, presenca de
propriedades na linha do horizonte, centro de gravidade ou escalas de cinza ou com recurso a algoritmos
mais complexos, como algoritmos de deep learning, para extrair categorias, objetos, cenarios turisticos
ou posicao dos quartos na planta do alojamento.

iii) “Como ¢ definida a atratividade do alojamento e das imagens turisticas e quais as

caracteristicas com maior impacto na sua atratividade?”

A atratividade é medida de diversas formas, alguns estudos utilizam questionarios para obter a
opinido das pessoas sobre atratividade, enquanto outros utilizam o ndmero de cliques no site, os dias de
mercado ou 0 preco, para ser mais objetivo e facil de medir. As caracteristicas mais importantes
relacionadas a atratividade dos imdveis sdo suas caracteristicas intrinsecas, seguidas de perto pelas
imagens nos andncios. Nas imagens turisticas é mais dificil compreender as caracteristicas relevantes
devido a falta de explicacdo nos modelos, mas é também referido que o contetdo da imagem é muito
importante.

iv) “Quao maduras estdo as metodologias de pesquisa seguidas pelos estudos mais

relevantes?”

Todos os estudos descreveram as suas contribuicdes, mas apenas cerca de metade possui uma

metodologia rigorosa e replicavel e descreve as limitacGes de seu estudo.
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CAPITULO 3: Metodologia

O CRISP-DM (Pete et al., 2000) é uma das metodologias mais utilizadas em projetos de data mining,
principalmente em investigacdo nas areas da satde e educacgdo. Esta metodologia foca-se principalmente
nas primeiras fases, até a construgdo e avaliagdo de modelos (Schréer et al., 2021), o0 que se adequa a
persente dissertacdo, visto que esta se foca nos resultados e conclusdes retirados do modelo final e ndo
na implementagdo, num software, de um modelo em especifico.

A Figura 10 permite visualizar todo o processo de um projeto de data mining de acordo com o
CRISP-DM. Este processo € iterativo, composto por seis fases, sendo normal o recuo a fases anteriores
(Pete et al., 2000). As proximas secgOes sistematizam as principais tarefas de cada fase.

Compreensio Compreensio Preparacio Modelacio Avaliacio Implementaciio
do Negocio dos dados dos dados

“feelsishome ’h NV adl-0 i~ IO
= \ 9 — _—~ga @A

Descrigio e DO;]_I;I;E::O 5
Qualidade de ) J )
J Dados chwn:mo ) Apresentagio
- de Dados !

Figura 10. Processo metodolégico.
Adaptado de Pete et al. (2000), pag. 12.

3.1. Compreensdo do Negdcio

A compreensdo do negocio € a fase inicial de cada projeto. Visa conhecer e caracterizar a empresa, 0
problema e definir os objetivos do estudo. E também nesta fase que, através de reunides com a empresa
e da leitura de literatura existente, se define o plano da investigacao, para o qual se tem sempre em conta
tudo o que possa influenciar a pesquisa, COmo 0S recursos, requisitos, restri¢ées, riscos e contingéncias,
e as limitacGes, ferramentas e técnicas disponiveis. Nesta dissertacdo, a esta fase corresponde o que foi

apresentado nos capitulos de introducéo e de revisédo da literatura.

3.2. Compreensao dos Dados

Na segunda etapa ocorre a compreensdo dos dados, procedendo ndo s6 a recolha, mas também a
descricdo dos dados disponibilizados. Os dados utilizados na dissertacéo sdo considerados secundarios
(Saunders et al., 2009), visto que a FLH ja utilizava esses dados para outros propésitos.

O conjunto de dados utilizado é composto, mais precisamente, pela juncao de um conjunto de dados
estruturados, na forma de tabelas em ficheiros .csv, com um conjunto de dados ndo estruturados, na
forma de imagens com formato .jpg.

Os dados estruturados, relativos aos alojamentos e suas reservas, sdo constituidos por:

e tabela Casas, com informagcdo relativa a 1072 alojamentos,
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do andncio de 487 alojamentos, depois

que visualizaram a pagina do anuncio e

a 429 alojamentos,

tabela Divisdes da lista com o ID de

apresentada na Figura 11.

ID_Divisao

tabela Reservas, com informacdo relativa a 125341 reservas efetuadas,

tabela Airbnb_Search_to_listing, com informag&o relativa ao nimero de cliques nas paginas

de este aparecer nos resultados de pesquisa,

tabela Airbnb_Listing_to_booking, com informacéo sobre o nimero de visitantes distintos

depois reservaram, com informagdo mensal relativa

tabela Airbnb_Avaliagdes com informagdo da avaliagdo mensal, para 570 alojamentos,

tabela das NUTS, tendo em conta a localizagédo de cada alojamento,

cada divisdo da imagem e a respetiva descricdo,

Descricao divisdo
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Figura 11. Classificagdo das divisdes das imagens.
Fonte: Elaboragdo propria.

J& os dados ndo estruturados dizem respeito a 13791 imagens de 697 alojamentos. Algumas das

imagens estdo aleatoriamente representadas na Figura 12, onde é possivel notar alguma heterogeneidade

de cor.

i

-11-

1
.

Figura 12. Visualizacéo éegmentada por cor, das i'magenAs da FLH.

hEL
L

AT

= 4

e rv
b 3 e N ol
" i la
o "

—

Fonte: Elaboracéo propria, criado com recurso ao programa ImageSorterV4

E também nesta fase que comegca a elaboragio

do dicionario de dados e a andlise da qualidade dos

dados. A andlise da qualidade de dados é uma das tarefas mais importantes, antes da modelacéo, dado
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que é através dela que se garante que os dados sejam ndo s6 0s mais consistentes e precisos, mas também
menos redundantes e com menos ruido possivel.
Neste caso a qualidade dos dados passa pela correcdo de erros e verifica¢do da:
o Consisténcia, ou seja, confirma-se se uma informacdo néo esta escrita de vérias formas (ex. R/C
e piso 0) ou se a localidade esta correta tendo em conta o cddigo postal.
e Ambiguidade, ou seja, verifica-se a existéncia de registos de reserva com informacéo de que o
alojamento esta inativo
o Completude, ou seja, se ndo existem valores omissos e no caso de existirem, qual a sua razdo
(esquecimento, engano, sem informacao, etc.),

e Conformidade, ou seja, a facilidade de integracdo de toda a informacao.

3.3. Preparacao dos Dados

Na fase de preparagdo dos dados, procede-se a sele¢do, limpeza e transformacao dos dados. Sdo também
criadas variaveis relevantes para a analise e no final procede-se a integracdo com a informacgéo ja
existente, sendo criadas as tabelas para a fase seguinte, a modelacéo.

A literatura mostra que tanto as informacdes e caracteristicas dos alojamentos(Gan et al., 2021;
Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018; M. Li et al., 2018; Lien et al., 2015; Mariani &
Borghi, 2018; You et al., 2017), como as informacdes das imagens (Gan et al., 2021; Kleinlein et al.,
2019; Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018; M. Li & Fan, 2021; Y. Li & Xie, 2020; You
et al., 2017; Yu & Egger, 2021), devem ser tidas em conta, por isso, procurou-se integrar ambos 0s

conjuntos de informagdes.

3.3.1. Conversao de dados néo estruturados para estruturados
Dado que se pretendia criar uma tabela com os alojamentos organizados por linha, o primeiro passo foi
extrair o contetido visual das imagens, de modo a obter informagao estruturada por imagem que foi
guardada na tabela Imagens. A informacéo das imagens foi extraida através de algoritmos escritos e
trabalhados em python. Estes permitiram obter as seguintes informacdes:
e  cores presentes em cada imagem e a percentagem de pixéis da imagem associados a uma
cor especifica. Para tal recorreu-se a méscaras que foram aplicadas no espago de cores
HSV. Na Figura 13 esta representada a escala utilizada para fazer a correspondéncia entre
os valores de H (Hue) e as cores (Kostic & Jevremovic, 2020; Y. Li & Xie, 2020; Yu &
Egger, 2021);
e luminosidade média, obtida através da componente L (Lightness) do espago de cores HSL
da imagem, (Kleinlein et al., 2019; Yu & Egger, 2021);
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e media e desvio padrdo da entropia da imagem (Figura 14), obtida através da fungéo de
calculo da entropia da biblioteca skimage (Kleinlein et al., 2019; Kostic & Jevremovic,
2020);

e cinco clusters por imagem, que representam as 5 cores mais presentes na mesma, através
da associagéo de cor, tendo em conta 0 espaco de cor HSV (Kostic & Jevremovic, 2020);

o |D dacasa a que pertence, divisdo associada a fotografia e ordem na qual a imagem aparece
no anuncio. (Gan et al., 2021; Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018). Estes

dados foram extraidos a partir do nome do ficheiro.

50 100 150 200 250
color index

Figura 13. Correspondéncia entre os valores de H (Hue) e as cores.
Fonte: retirado de (Forge, n.d.)
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Figura 14. Entropia de uma imagem de exemplo.
Fonte: Elaboracao propria, em python

Na Figura 15 é possivel observar o modelo de dados inicial, contendo a informag&o estruturada
inicial e também a informacdo extraida das imagens. Todas as varidveis deste modelo de dados,

respetivo tipo, descricao e acdo tomada estdo presentes no Anexo A.

Airbnb_Avaliactes
Reservas
D cP Casas »| ID_cliques_airbnb  (CP)
ID Cliente (CE) IDAuto_Cliente (CP) Listing_title
Cancelada \dantificaca E jul2020
oAb ago/2020
Data da Reserva Nome da casa Listing_to_booking |
Check in CoordsGPS — se12020
¢ Listing ID ©P) | | guvz020
Check Out —{Cidade (CE) Nome da casa
Hora Check In Bairro Airbnb_ Cidag novi2020
Via_site Inativo Search_to_listing idace dez/2020
. fevf. ¢
Ocupantes Equipa Listing ID (CP) :;:20“22% Jan/2021
Pais origem Locaizagdo Apartamento Nome da casa o fevi2021
Comissdo Agenciamento Data_lnicio Cidade 12020 mar/2021
Qutros servicos - Custos Data_lnativo fevi2020 ‘ma;‘?L\?D abr/2021
5 Valor_Reserva |Aquecedor mari2020 J“:ZDEG mai/2021
e Inserido_Por WC_CodPostal abr2020 ¥ 020 jun/2021
Nome_Imagem e Inserido_Em IWC_ZonaPostal mair2020 393‘2020 jul2021
ID_Casa (CE) Modificado_Por |Airbnbld (CE) juni2020 Seww ago/2021
1D_Ordem_imagem Medificado_Em |Andar jul2020 o zuozo sey2021
ID_Diviso_imagem (CE) +— Valor_Total Elevador ago/2020 ;”‘-“2020 ou2021
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Figura 15. Modelo de dados com integracéo de informagdo das imagens.
Fonte: Elaboragdo propria, com recurso ao programa app.diagrams.net
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3.3.2. Limpeza, transformacao e criacao de variaveis

Nesta fase, é realizada a limpeza e correcdo dos erros e inconsisténcias encontrados nos registos
resultantes da fase anterior. Decidiu-se ndoconsiderar para andlise as linhas da tabela Casas que nédo
apresentavam valores sobre os cliques na pagina do alojamento ou que ndo continham fotografias
associadas. Na tabela Reservas foram removidas as linhas de reservas que apresentavam valores de
reservas nulos ou que correspondiam a reservas canceladas pelos hospedes.

Foram também realizadas as transformacdes e criagdo de variaveis, efetuando-se a limpeza quando
necessario, mais precisamente em relacdo as variaveis. Foram excluidas as variaveis que teoricamente
ndo faziam sentido integrar na anélise, como as que ndo tinham qualquer relagdo com o alvo ou as que
a sua distribuicdo ndo permitiria retirar qualquer tipo de informacdo relevante, como o nome do
colaborador e a data de insercéo e modificacao da reserva, 0 nome do alojamento e coordenada de GPS,
visto que existia essa informacdo noutras variadveis como Cidade e Bairro.

Foram ainda analisados os valores nulos e os valores extremos. Os primeiros apenas existiam na
tabela Rating e foram corrigidos para a média. Ja os segundos, nas variaveis que o permitiam foram
criadas outras variaveis com categorizagoes. Na Figura 16 podem-se observar trés varidveis com valores
extremos que foram por isso transformadas. O Andar foi transformado numa variavel com quatro
categorias: cave, andares baixos, andares médios e andares altos. A Ocupacao Maxima foi transformada
numa variavel com trés categorias: baixa, média e alta. O Valor médio por noite, foi também
transformado numa varidvel com trés categorias: baixo, médio e elevado. Dado que os modelos
utilizados na modelag&o sdo arvores de decisdo, os valores extremos ndo sdo um problema, logo ambas

as variaveis, categéricas ou ndo, sdo testadas.

Andar Ocupagdo Maxima  Valor médio por noite
16 14 400
L ] [ ]
14 12 . 350
L ]
[ ]
12 . 10 o 300 .
10 e 250
8 °
8 . . 200 H
6 $
6 150
4 4 100
2 2 d 50
L ]
0 0 0

Figura 16. Outliers das variaveis andar, ocupa¢cdo maxima e valor médio por noite.
Fonte: Elaboracdo propria, criado com recurso ao Excel

Ainda nesta fase, sdo efetivamente criadas as variaveis a incluir na tabela de modelacéo, definidas
através de reunides com a FLH e orientadores. Uma vez que a modelacdo cai sobre a atratividade
percecionada no andncio do alojamento, esta é medida através da quantidade de cliques sobre a pagina

do alojamento. Como tal, as variaveis que podem influenciar a atratividade devem replicar toda a
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informacdo sobre o alojamento presente no andncio. Para se definir quais as informacdes presentes que
podem influenciar o clique realizaram-se pesquisas no site do airbnb®.

Numa primeira pesquisa por localidade, por exemplo, é apresentada a lista de alojamentos da zona,
como se pode observar na Figura 17. A informagcao de destaque é: a localizag&o, a primeira fotografia,
o valor por noite ou o valor da estadia, a avaliacdo e algumas caracteristicas, tais como o nimero de
camas.

Quando se clica numa pagina de um alojamento especifica, como exemplificado na Figura 18, a
informacdo de destaque na pagina do alojamento é bastante semelhante, mas mais pormenorizada, ou
seja, sao apresentadas 5 fotografias, por norma, e as caracteristicas do alojamento também séo mais
detalhadas, apresentando ndo s6 o numero de camas, mas também o nimero de quartos, casas de banho
e hdéspedes.

(R airbnb principeReal  Qualquersemana | Adcionnr hespecs (@) sopantiiio ® = €3

@ =] e Vi & &£ ol @ B @ 2 =) @

Todssascasas  Vistasincriveis Design Surf Pousadss  Emfrente & praia Praias Casaspartihadss  Moinhos de Vento Golfe Piscinas incriveis

Mais de 1000 alojamentos

Plus ™)

1 0E0 |

Superhost [0 (=l e

@
4
80

S i
& ewm O
l €63
L €103 o o
- — Y €80
— | en a
vz O €2
coo  cw08 Eeg B o
Apartamento em Lisboa 495%  Apartamento em Campo de Ourique 4,91 % a €50 €
1cam: 1 cama de solteirc a o o a e
27den e dez. 21-21 t a 8 €75 <104 o e o
€121/ noite - Total de € 847 €68€ 63/ noite - Total de € 435 o a
Ba, @f) 1A o
] . 8
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A i ] ; . e 2
A RN ! n Ataios doteciado Gados d maoe €2022 Oooale Int. Gecor.Nackons Termo de UsoInfomse & nomaos. ¥

Figura 17. Lista de alojamentos numa primeira pesquisa.
Fonte: Retirado de Airbnb.pt.

& airbnb Comece a sua pesquisa o Sejaanfitrile @ = 6

Studio in Rato
* 491 54 comentérios - ¥ Superhost . Lisboa, Portugal & Partiihar  © Gravar

Unidade de arrendamento inteiro(a) hospedado s 4
por André @ €52€47/note % 491- 54 comentirios
1hospede - 1quarto - 1 cama - 1 casa de banho

pa—— P

21/09/2022 28/09/2022

Figura 18. Pagina de Airbnb de um alojamento.
Fonte: Retirado de Airbnb.pt.

! https://www.airbnb.pt/
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3.3.3. Alvo

O principal requisito na definicdo do alvo passa por representar a atratividade do alojamento da forma
mais objetiva possivel, ou seja, usar um alvo baseado em algum valor associado ao alojamento ou ao
anuncio da mesma, ja estudado pela literatura, e ndo a um inquérito.

Com base nos artigos estudados, algumas das op¢Ges utilizadas para alvo s&o 0 pre¢o ou 0 nimero
de dias no mercado (Kostic & Jevremovic, 2020; Larceneux et al., 2018; You et al., 2017). Porém, no
presente estudo ndao foram utilizadas estas opcdes, visto que ndo se pretendia estudar caracteristicas
associadas a reserva, mas sim a atratividade. Para além disso, existem varios fatores externos que
influenciam a reserva, mas que podem néo influenciar a atratividade do alojamento, tais como a
disponibilidade financeira do consumidor ou a disponibilidade do alojamento na altura das suas férias.

Concluiu-se entdo que, de todas as informacbes disponiveis, os cliques no anuncio, também
utilizada por Larceneux et al. (2018), é a informacéo que melhor representa o interesse ou atragdo pelo
alojamento, mesmo gue esta ndo se venha a transformar posteriormente em intencdo de reserva.

Sendo assim, a varidvel alvo foi construida subtraindo a informacdo das tabelas
Airbnb_Search_to_listing e Airbnb_Listing_to_booking, procurando garantir que o alvo represente o
interesse ou atracdo pelo alojamento, isto é, pretende diminuir ndo sé o impacto da intengdo de compra,
como o de outros fatores presentes na pagina do alojamento que ndo estejam ligados diretamente a
atratividade intrinseca do alojamento, como por exemplo os comentérios. Por fim, o alvo foi
transformado numa variével binaria.

O principal requisito na procura pelo valor do limiar para separagao binaria do alvo, prendia-se com
a criagdo de dois grupos homogeéneos distintos: um para representar os alojamentos mais atrativos e
outro para 0s menos atrativos. A técnica utilizada para encontrar esse limiar foi a segmentagéo segundo
dois grupos da variavel criada para o alvo, através do algoritmo K-means, o resultado deste modelo
encontra-se no Anexo B.

E importante referir que tanto o alvo criado através da subtragdo como o criado apenas com
informacdo da Airbnb_Search_to_listing, seguindo a mesma l6gica, foram testados na modelacao. Foi
entdo escolhido o alvo criado pela subtracdo porque, para além de apresentar resultados mais

consistentes, isola a influéncia de outros fatores que condicionam a compra da reserva.

3.3.4. Selecdo de variaveis
Com o propésito de selecionar as variaveis que devem ser utilizadas na fase seguinte, estas foram alvo
de anélises de qualidade, tanto em relacéo aos registos como as colunas, assim como analises bi-variadas
juntamente com a varidvel alvo. Por fim, para compreender o grau de associacéo e correlagdo entre as
variaveis (quantitativas e qualitativas nominais) e o alvo (qualitativa nominal) foram realizadas duas
analises.

A primeira com 0 objetivo de medir a associacdo entre as varidveis qualitativas nominais (ou

tratadas como tal) e o alvo, tendo sido utilizada a medida de associacdo V de Cramer, uma medida

27



baseada no teste da independéncia do Qui-quadrado. A segunda analise com o objetivo de medir a
correlacdo entre as variaveis quantitativas e o alvo, tendo sido foi utilizada a medida ETA, que permite
analisar a relacdo de dependéncia entre as varidveis. No caso de as medidas apresentarem o valor de 0
significa que existe auséncia de relacdo ou que as vaiaveis sdo independentes e, contrariamente, se 0
valor for 1 existe dependéncia ou uma relacdo perfeita entre as duas variaveis. A escala de relacdo
adotada foi a seguinte: entre 0 e 0,2 — relagdo muito fraca; entre 0,2 e 0,4 — relagdo fraca; entre 0,4 € 0,7
— relagcdo moderada; entre 0,7 e 0,9 — relagdo forte; e entre 0,9 e 1 — relacdo muito forte (Laureano,
2020).

De referir que estas analises sdo bi-variadas, servem para excluir as variaveis que nao tém qualquer
ligacdo ao algo, i.e., sdo completamente independentes, ou que mostrem uma grande correlacdo entre
outras variaveis, apresentando assim uma redundancia de informagdo. Contudo uma variavel que tenha
uma fraca relacédo estatistica com o alvo, pode ainda assim, ser inserida nos modelos, visto que através
da interacdo com uma outra variavel pode tornar-se importante.

Esta fase acaba com a construcdo da tabela para modelacdo, cuja informagdo estd resumida na
Tabela 8, e o dicionario de dados. Nos Anexo C e Anexo Dencontram-se as medidas de associacao e o
dicionario de dados com a descricgao e analises descritivas de todas as varidveis selecionadas para a fase
da modelacéo.

Tabela 8. Informacao selecionada para a fase da modelacéo.

Atratividade (cliques), localizagdo, andar, n° quartos e casas de
Alojamentos banho, ocupag¢do maxima, se tem elevador, ar condicionado e/ou
garagem, avaliacdo e valor por noite.

Total de fotografias, divisdo associada a cada uma das cinco
primeiras fotografias, cores, entropia média e desvio padrdo da
entropia, luminosidade média.

Para todas as fotografias
do andncio

Para a primeira | Divisdo presente na primeira fotografia, cores, entropia média e

JEGEE fotografia do andncio desvio padrdo da entropia, luminosidade média.

Divisdo associada a cada uma das cinco primeiras fotografias,
cores, entropia média e desvio padrdo da entropia, luminosidade
média.

Para as cinco primeiras
fotografias do andncio

3.4. Modelacéo

Na fase modelacdo selecionam-se as técnicas de modelacdo a utilizar tendo em conta os objetivos
iniciais do estudo. Desenha-se o procedimento de avaliagdo, constroem-se varios modelos para que
sejam avaliados e revistos, comecando assim uma iteracdo com a fase da avaliag&o.

No ambito deste trabalho foram aplicadas técnicas de analise supervisionada e ndo supervisionada.
Dada a natureza iterativa da metodologia utilizada, manteve-se em aberto a possibilidade de refazer
algum passo ou até mesmo voltar a fase anterior para melhorar ou criar alguma variavel.

Inicialmente, para segmentar os alojamentos da FLH, foram utilizadas técnicas néo
supervisionadas, de segmentacdo, com o prop6sito de identificar se existe algum padrdo entre os

alojamentos e se sim quais sao as principais caracteristicas dos mesmos.
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Os algoritmos de segmentacao procuram agrupar os registos de todo o conjunto de dados em grupos
(clusters), com registos semelhantes entre si e diferentes dos das outras (Larose & Larose, 2015; Quinn,
2020). A Figura 19 mostra de forma muito simplificada a logica de separacdo dos modelos de

segmentacao.

AAA

AN
Figura 19. Exemplo de segmentacgdo de elementos.
Fonte: Elaboracdo propria, com recurso a aplicacdo canva.

A segunda fase da modelagdo passou por juntar a informacéo sobre atratividade, com o objetivo de
criar os perfis dos alojamentos da FLH mais atrativas, perceber quais sdo as caracteristicas mais
importantes, e se informacdo das imagens esta entre essas caracteristicas. Para tal foram utilizadas
técnicas supervisionadas de classificagao.

Na classificagdo utilizou-se, por norma, uma varidvel categorica alvo, neste caso a atratividade,
dividida segundo duas classes predeterminadas: atrativo e ndo atrativo. O modelo examina um conjunto
de registos, contendo informagdes sobre a variavel alvo, bem como um conjunto de varidveis de entrada,
as variaveis criadas e/ou transformadas na fase anterior. Desta forma, no treino, o algoritmo aprende
qual a combinacéo de varidveis que esta associada, por exemplo, & atratividade. De seguida, no teste, o
algoritmo produz classificagdes automaticas para novos registos, comparando-as com as classificagoes
reais (Larose & Larose, 2015).

As arvores de decisao sdo algoritmos de classificacdo, ainda que algumas consigam funcionar com
alvos continuos. Sdo técnicas muito utilizadas porque produzem modelos transparentes e intuitivos que
sdo relativamente faceis de controlar e entender (Berthold et al., 2020; Larose & Larose, 2015; Quinn,
2020).

Os algoritmos utilizados na fase de modelacdo foram os seguintes:

e CART, criado por Breiman et al. em 1984. As arvores de decisdo produzidas pelo CART sdo

estritamente binérias, dividindo em exatamente dois ramos cada ndé de decisdo (Larose &
Larose, 2015).

e (5.0, que é uma atualizacdo do algoritmo C4.5, a extensdo de Quinlan de seu préprio algoritmo
ID3. Neste as divisdes ndo sdo necessariamente binarias e para variaveis categoricas produz
ramificacBes para cada categoria, por isso produz uma arvore de formato mais variavel. (Larose
& Larose, 2015).
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e CHAID, que significa Detecdo Automatica de Interacdo Qui-Quadrado e foi projetado em 1980
por Gordon V. Kass. E uma técnica especialmente popular porque é baseada em um dos testes
de significancia estatistica mais usados — o teste Qui-Quadrado de Pearson. (Quinn, 2020).

e QUEST, proposto por Loh e Shin em 1997. A velocidade de célculo neste algoritmo é maior do
que em outros métodos; este algoritmo também pode evitar o enviesamento que existe noutros
métodos. O algoritmo é mais adequado para varidveis de categoria multipla e faz parti¢bes
binarias. (Lin & Fan, 2019)

As Figuras 20 e 21 ilustram exemplos de arvores de decisdo, com decisGes binarias e nédo
necessariamente binarias, respetivamente. Através das figuras € ainda possivel entender a anatomia de
uma arvore de decisdo. Cada imagem de uma casa representa um né, que corresponde a um conjunto de
elementos com certas caracteristicas. Os nds que ddo origem a outros nos sdo 0s nos pai, e
consequentemente, os subsequentes sdo os nés filho. As setas que ligam os nos, sdo 0s ramos e 0 0S
Galtimos nds séo as folhas ou nds terminais.

Com a diminuic¢do do nimero minimo de elementos nos nos pai e/ou filhos, permite-se que a arvore
cresca, seja em profundidade, seja em nimero de regras/n6s terminais. E também possivel verificar que,
nestes exemplos, a profundidade das arvores é de dois niveis. No entanto numa situag&o real as arvores
tém normalmente mais niveis e, a medida que o nimero de niveis aumenta, a arvore fica mais profunda

e com mais regras, e consequentemente mais complexa.
A A

Valor noite Valor noite

N

Valor noite < x Valor noite == x Valor noite < x Valor HQI[D =»x
A A A A
Regiéo\‘ Regidao
Lisbos; Porto  Alentejo; Algarve : ‘ / \‘
S ; & Lisboa; Porto  Alentejo Algarve
A A A A A
Figura 20. Exemplo de arvore de decisdo Figura 21. Exemplo de arvore de decisdo ndo
binéria. necessariamente binaria.
Fonte: Elaboracdo prdpria, com recurso a Fonte: Elaboragdo prépria, com recurso a
aplicagdo canva. aplicagdo canva.

A principal razdo da escolha dos modelos a utilizar recair sobre as arvores de decisdo, apresentadas
anteriormente, prende-se com a necessidade de garantir a explicabilidade dos resultados para com a
Feels Like Home. Dessa forma ndo foram escolhidos algoritmos mais complexos como redes neuronais
ou com aprendizagens mais profundas, dado que estes muito dificilmente permitiram explicar quais as

razBes e regras que levam o algoritmo a dizer que certo alojamento é ou nao atrativo.
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3.5. Avaliagdo

A fase de avaliacdo estd subdividida segundo vérias etapas, em que algumas delas comecam ainda
durante a fase da modelacéo, mais precisamente a avaliacdo dos modelos através de métricas especificas.

No caso dos modelos de segmentacdo, estes sdo avaliados ndo so através da analise do contetdo
dos clusters e se teoricamente fazem sentido, mas também através do coeficiente de silhueta, que permite
avaliar o grau de semelhanca dentro dos grupos e o grau de diferencas entre si, com o intuito de medir
qudo boa é a atribuicdo da classe aos registos da mesma.

Um valor positivo mais elevado indica que a atribuicdo é boa, enquanto que um valor préximo de
zero é considerado uma atribuicdo fraca, ja& um valor negativo é considerado mal classificado (Larose &
Larose, 2015).

No que toca aos modelos de classificagdo, estes exigem um processo ainda mais rigoroso. O
procedimento de avaliagdo das arvores de decisdo passa pela diviséo da tabela em dois conjuntos, o de
treino e o de teste, com uma proporcao de 70% / 30%, respetivamente (Quinn, 2020).

O conjunto de treino é balanceado através do aumento de registos da classe minoritéaria (Berthold
et al., 2020), até que se apresente a mesma percentagem de casos positivos e negativos. Posteriormente,
0 modelo treinado é usado para efetuar previsdo no conjunto de teste, permitindo a avaliacdo dos
resultados da classificacdo versus valores reais.

Para os modelos que permitem a funcionalidade, é aplicada validagdo cruzada, os dados originais
séo particionados em k subconjuntos independentes, de dimenséo e distribuicdo de classes semelhante,
e 0 modelo € entdo construido usando os dados de k—1 subconjuntos para treino, usando-se 0 k-ésimo
subconjunto como conjunto de teste. O resultado dos testes sera uma média dos resultados dos k modelos
executados (Larose & Larose, 2015), sabendo-se assim, para cada modelo, qual a média de acerto total
e a média do erro dos varios conjuntos.

Para os modelos que em que séo utilizados os conjuntos treino e teste, os erros de classificagdo séo
avaliados através de métricas contruidas a partir da matriz de confusdo. A Tabela 9 mostra a matriz de
confusdo, onde as linhas representam as classificacOes reais e as colunas representam os valores
previstos (Berthold et al., 2020).

Tabela 9. Matriz de Confuséo.

Previsédo
0 1
Real 0 Verdadeiros Negativos (VN) Falsos Positivos (FP)
1 Falsos Negativos (FN) Verdadeiros Positivos (VP)

As métricas utilizadas na avaliacdo dos modelos séo descritas de seguida.
A Exatidao ou accuracy (3.5.1) que mede a taxa de acerto total. Quanto mais préximo de 1 mais
semelhantes sdo as previsdes dos valores reais. Esta utiliza todas as classes da matriz de confuséo no

seu célculo (Berthold et al., 2020) e é dada por:

31



Exatidio = VN + VP 35.1
X0 = N VP + FN + FP (3:5.1)

A Sensibilidade ou recall (3.5.2) que mede a capacidade do modelo reconhecer corretamente a
classe positiva, e a Especificidade (3.5.3) que mede a capacidade do modelo reconhecer o que ndo

pertence a classe positiva (Berthold et al., 2020). Estas métricas sdo dadas por:

N __vp
Sensibilidade = VPEFN’ (3.5.2)
E ificidade = VN 3.5.3
specificidade =UNTFP" (3.5.3)

A Precisdo (3.5.4) de uma classe é o racio entre 0 nimero de registos corretamente classificados
como pertencentes a essa classe e 0 nimero total de registos classificados como sendo dessa classe. Esta
também pode ser considerada uma medida de exatiddo (Berthold et al., 2020). No caso de classificacéo
binéria, e em relagdo a classe positiva, a precisdo é dada por:

Precisao = ve 3.54
recisao =VPIFP (3.5.4)

Finalmente, a Medida-F (3.5.5) pode ser interpretada como uma média ponderada entre a precisao
e sensibilidade, que atinge o seu melhor valor quando € 1 e o pior quando é 0 (Berthold et al., 2020).
Precisdo X Sensibilidade

F=2x Precisao + Sensibilidade (3:5:5)

S&o ainda tidas em conta as métricas area under curve AUC, ou seja, a area por baixo da curva
ROC, um outro indicador de qudo bem o classificador resolve o problema. A curva ROC descreve a
relacdo, tendencialmente inversa, entre a sensibilidade e a especificidade, mais precisamente curva é a
taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e funcdo da taxa de falsos positivos (1- Especificidade).
Quanto maior a area por baixo da curva, melhor a solucdo para o problema de classificacdo (Berthold et
al., 2020).

E importante salientar que se optou por utilizar um grande conjunto de métricas com o intuito de
controlar, da melhor forma possivel, os erros de cada modelo, visto que, apesar de todas as métricas
serem importantes, a forma de calculo de algumas pode induzir em erro. Por exemplo, a exatiddo é uma
das medidas mais utilizadas, mas que pode ser facilmente enviesada caso exista uma grande diferenca
na quantidade de casos de cada classe do alvo.

Logo, pode-se dizer que apesar de todas as métricas serem tidas em conta, a medida-F e a
especificidade serdo as duas que terdo um maior peso, primeiro a medida-F, porque engloba a precisdo
e a sensibilidade e depois, como complemento, a especificidade, porque se foca na classe que falta, a

classe 0 (ndo atrativos).
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As métricas sdo analisadas tanto para o conjunto de treino, como para o conjunto de teste de forma
a perceber como podem ser melhorados os modelos. No caso de modelos sobreajustados, com resultados
bons no treino mas baixos no teste, a solucdo podera passar por experimentar valores um pouco mais
altos para o nimero minimo de casos dos nés pais e filhos ou por reduzir a profundidade, ndo permitindo
que o modelo se torne tdo complexo e assim “demasiado” ajustado aos dados de treino. No caso dos
modelos estarem subajustados, ou seja, ndo conseguirem captar padrdes e que ainda apresentarem uma
clara margem para aprender no treino, pode ser uma opgao reduzir o nimero minimo dos nos filhos e
deixar a arvore crescer, permitindo que o modelo se torne mais complexo.

Esta fase compreende ainda a avaliagéo e discussdo dos resultados obtidos, a sua comparagdo com
os critérios analiticos e de sucesso do negocio, a validagdo por parte do negdcio e a comparagao com 0s
resultados presentes na literatura.

Por fim, sdo determinados os proximos passos, refletindo sobre todo o procedimento realizado no
estudo e verificando se ainda existem pormenores a serem melhorados, como variaveis ou analises que

obriguem a voltar a alguma fase anterior. Caso isso ndo aconteca, pode-se dar por encerrado o estudo.

3.6. Implementacéo

Na ultima fase, a implementacéo, € crucial sumarizar as conclusdes e contributos tanto cientificos como
para o0 negdcio, as limitagdes, as recomendacdes e 0s passos futuros. Este contetido é apresentado nos
dois capitulo seguinte, onde primeiro sdo descritos e discutidos os resultados a que se chegaram e depois,
na conclusdo, é sumarizado todo o trabalho realizado, recomendagdes, limitacfes e sugestdes de
pesquisas futuras.

Neste caso a implementacdo culminou na escrita e apresentacdo dos resultados da investigacdo, ou
seja, na elaboracdo do documento da dissertagdo e sua apresentacao. Adicionalmente originou também
a escrita e publicacdo de um artigo cientifico.

Apesar que ja ser fora do ambito desta dissertacdo, poderia também fazer parte da implementagédo
a colocacao do modelo final em producéo, ou seja, 0 modelo poderia ser colocado no software da FLH,
ajudando assim na tomada de decisdo. Quando se pretendesse estudar a atratividade dos alojamentos
atuais, com base em todas as caracteristicas que entraram no modelo, bastaria correr o modelo e este

seria capaz de identificar os alojamentos considerados mais atrativos e com que probabilidade.

3.7. Testes alternativos

No ambito deste trabalho foram realizadas varia¢Ges as analises ja mencionadas, para as quais ndo foram
apresentadas metodologias detalhadas ou resultados, por terem sido obtidos modelos com piores
avaliacOes. Ainda assim, julga-se conveniente referir brevemente a metodologia aplicada nessas

analises.
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Uma alternativa foi a criacdo de uma tabela com chave priméria casa + més, pretendendo-se ter em
conta a sazonalidade e eliminar as variaveis construidas pelas médias mensais, visto que uma casa com
piscina ou perto do mar poderia ser mais atrativa nos meses de época alta do que nos de época baixa.
Esta alternativa ndo teve sucesso muito possivelmente pelo ruido que pode ter sido gerado, dado que
guando se cria um registo para cada casa por cada més, ha repeticdo de uma grande parte da informacéo
que é comum em todos 0s meses.

Testou-se também a utilizacdo da mediana como valor de limiar para o alvo, obtendo-se um
conjunto de dados totalmente balanceado entre as classes atrativa e ndo atrativa, mas que conduziu a
resultados piores. Em particular, observou-se uma grande diminuicdo no valor da especificidade
passando esta a ficar inferior a sensibilidade. Ao considerar que 50% dos alojamentos sao atrativos, 0s
modelos ndo conseguiram encontrar padrdes especificos, 0 que ndo é estranho dado que os alojamentos
mais atrativos sdo bastante diferentes e também tém valores de atratividade muito dispares entre si.
Muito possivelmente o fator diferenciador varia de alojamento para alojamento, e os Unicos fatores que
podem ser comuns a um maior nimero de alojamentos sdo o valor por noite e a localizacdo, dado que
séo os mais valorizados pelos modelos.

Houve também a tentativa de modelar atribuindo custos de classifica¢do errada, ou seja, atribui-se
um peso maior aos Falsos Negativos ou aos Falsos Positivos, de forma a tentar melhorar os resultados
dos modelos obtidos até entdo. Porém ambas as alternativas ndo foram viaveis uma vez que pequenas
alteracfes nos pesos produziam resultados muito distintos, muito possivelmente devido a dimensdo
relativamente pequena do conjunto de dados.

A Ultima alternativa prendeu-se com a utilizagdo de modelos de previsdo, como redes neuronais e
algoritmos como random trees ou random forest que foram avaliados através das mesmas métricas.
Porém estes também ndo superaram os resultados obtidos e 0s padrdes que encontraram resumem-se as
variaveis valor por noite e localizacdo. Uma possivel razao para tal podera ser um elevado sobreajuste
aos dados que resulta da maior complexidade destes modelos, ou seja, 0s modelos aprendem padrdes

demasiado especificos no treino que ndo se generalizam bem para o teste.
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CAPITULO 4: Resultados e Discussao

4.1. Caracterizacado dos alojamentos da FLH

Antes de responder pragmaticamente a principal questdo de investigacdo, a qual se prende com a
importancia das caracteristicas das imagens colocadas no anuncio de cada alojamento, faz-se uma
analise geral das caracteristicas dos alojamentos.

Esta analise visa encontrar as principais caracteristicas dos alojamentos da FLH e perceber se
existem padrBes entre os diversos grupos de alojamentos e, no limite, se esses grupos podem ser
diferenciados pela atratividade dos alojamentos. Procura-se assim, em tracos gerais, as principais
caracteristicas e padrGes dos alojamentos e se a atratividade é uma delas.

A Figura 22 mostra a segmentacdo do conjunto de dados em clusters (grupos ou segmentos). A
modelacdo apresenta um baixo coeficiente de silhueta (0,109), pelo que ndo existem garantias que todos
0s grupos sdo completamente diferentes entre si. Pode também acontecer que um grupo contenha
alojamentos com algumas caracteristicas distintas. Porém, analisando os resultados do modelo

produzidos pelo programa é possivel verificar que os alojamentos sdo divididos em 5 clusters.

Cluster Sizes

Model Summary

Cluster
D cluster-1
M cluster-2
M cluster-3
M cluster-4
Ocluster-5

Algorithm  K-Means

Inputs 42

Clusters 5

Cluster Quality

0, 109 Size of Smallest Cluster 48 (10%)

oor Fair Good
T T T Size of Largest Cluster 175 (36,6%)
-1,0 -05 0,0 05 1,0

Ratio of Sizes:

of cohesion and separati Largest Cluster to 385
Smallest Cluster

Figura 22. Resultado do modelo de segmentacao.
Adaptado do output do IBM Modeler.

As variaveis com maior importancia para diferenciar os alojamentos sdo apresentadas na Figura 23.
Neste caso sdo: a presenca de elevador, a divisdo que se apresenta na primeira fotografia do andncio, o
namero de imagens de sala de estar e a divisdo que se apresenta nas segunda e terceira fotografias do
anancio.

Tendo em conta as cinco primeiras varidveis que mais diferenciam os alojamentos, quatro sdo
relacionadas com as caracteristicas das fotografias do site. Isto confirma que ndo existe um padréo na
forma de decorag&o das casas da FLH, ao contrario do que poderia acontecer por exemplo em diferentes
quartos de um mesmo hotel. Tal falta de padrédo é facilmente explicavel pelo facto de os alojamentos

serem de particulares e geralmente manterem a sua decoragdo quando passam a ser geridos pela empresa.
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Figura 23. Importancia das varidveis para a segmentacao.
Adaptado do output do IBM Modeler.

A Figura 24 permite analisar a relacdo da atratividade e os varios grupos criados. Para a melhor

interpretacdo, deve-se saber que na legenda esta apresentado o alvo, que a vermelho (1) representa os
alojamentos atrativos e a azul (0) os ndo atrativos. O grafico a esquerda mostra a contagem de
alojamentos de cada cluster e quantos séo atrativos e ndo atrativos, enquanto o da direita mostra a mesma
informacéo, mas em percentagem, ou seja, para cada cluster a percentagem dos seus alojamentos que
séo atrativos e ndo atrativos.

Observa-se que a atratividade ndo se consegue diferenciar de forma clara nos cinco grupos. Porém,
pode-se observar que o cluster 4 se distingue por ter menos alojamentos atrativos (4%). Contrariamente,
os clusters 1 e 5 sdo 0s que tém mais alojamentos atrativos, respetivamente 27% e 25% dos alojamentos

pertencentes a estes grupos sao atrativos.

e . .
' ' ' ' ' argel_subtragao cluster-1 TGFQEI_SUDIFGQGO
E E E E Bo do
S S (0§ 1
1507 ! ! ! ! cluster- .
101 B T T e cluster-
cluster-4
cluster-5
T I T T T T
cluster-1 cluster-2 cluster-3 cluster-4  cluster-5 0 0 40 60 B0 100

Figura 24. Relagdo entre atratividade e os clusters.
Adaptado do output do IBM Modeler.

A figura adaptada do programa, presente no Anexo E possibilita a leitura das caracteristicas mais
importantes e que melhor caracterizam cada cluster, dessa forma e com base nas 5 variaveis mais

importantes é possivel criar uma caracterizagdo para cada um.
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Caracterizacdo dos clusters 2

1) Alojamentos sem elevador, cuja moda da primeira imagem € a divisdo categorizada com 11
(outros), gue tém poucas fotos do hall/sala de estar (apenas 1 a 2 fotos) e a moda da segunda e
terceira imagem € a divisdo 3 (quarto).

2) Alojamentos sem elevador, cuja moda da primeira imagem € a divisdo 6 (piscina), que tém
poucas fotos do hall/sala de estar (apenas 1 a 2 fotos), a moda da segunda imagem ¢ a divisao
categorizada com 11 (outros) e da terceira a diviséo 3 (quarto).

3) Alojamentos sem elevador, cuja moda da primeira imagem € a divisdo 12 (Hall/Sala de Estar),
gue tém algumas fotos do hall/sala de estar (mais do que 3 fotos) e a moda da segunda e terceira
imagem ¢é a divisdo 12 (Hall/Sala de Estar).

4) Alojamentos com elevador, cuja moda da primeira imagem é a divisdo 12 (Hall/Sala de Estar),
gue tém algumas fotos do hall/sala de estar (mais do que 3 fotos) e a moda da segunda e terceira
imagem ¢é a divisdo 12 (Hall/Sala de Estar).

5) Alojamentos com elevador, cuja moda da primeira imagem € a divisdo categorizada com 11
(outros), que tém poucas fotos do hall/sala de estar (1 a 2 fotos) e a moda da segunda e terceira
imagem é a divisdo 3 (quarto).

Analisando a caracterizac¢do dos clusters com mais alojamentos atrativos, através dos gréaficos de
comparagdo de clusters presente no Anexo F, é possivel perceber que os clusters 1 e 5 sdo muito
semelhantes, dado que apresentam padrfes semelhantes, exceto em relagdo ao elevador, ao andar da
casa e ao ar condicionado. O cluster 1 ndo tem elevador e a moda é ter alojamentos em andares mais
baixos, jA 0 5 tem elevador e alojamentos em andares mais altos. Estas duas caracteristicas sdo
complementares, no sentido que, os alojamentos em andares mais baixos ndo necessitam de elevador,
mas nos que se localizam em andares mais altos o elevador é bastante importante. Esta
complementaridade justifica o baixo impacto na atratividade. Ja a presenca ou ndo de ar condicionado
pode influenciar a atratividade, neste caso o cluster 5 apresenta maioritariamente alojamentos com ar
condicionado. Esta é a razdo pela qual ndo se sugere a juncdo de ambos 0s grupos.

Analisando os outros clusters em termos de atratividade, o cluster 2 é o mais semelhante como 1 e
5 e de facto é o terceiro em termos de percentagem de alojamentos atrativos incluidos no cluster. Depois
fica 0 3 e por ultimo o 4, mais semelhantes entre si e diferentes dos primeiros, mas ainda assim existem
certas caracteristicas que talvez ndo fossem as esperadas, como a frequente presenca de ar condicionado
nos alojamentos do cluster 4.

Na préxima seccdo, procura-se clarificar as relacdes entre as caracteristicas dos alojamentos e a sua
atratividade, se as caracteristicas das imagens também sdo importantes para explicar a atratividade dos

alojamentos e quais s&o as caracteristicas dos alojamentos atrativos e dos ndo atrativos.

2 A categoria 11 - outros pode ser ambigua, pois referem-se a fotograficas que podem apanhar mais do que uma

parte da propriedade, como explicado mais a frente
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4.2. A atratividade dos alojamentos da FLH

Dado que se pretende analisar caracteristicas das imagens e dos alojamentos, antes de iniciar a
modelacdo foram criadas algumas visualizagdes que permitem fazer uma andlise bi-variada entre
algumas dessas varidveis e a atratividade. Para esta anélise foram escolhidas as variaveis que se
consideram mais importantes, tanto do ponto de vista do negdcio como estatisticamente, tais como o
preco por noite e a regido da casa. Foram também consideradas algumas variaveis extraidas das imagens,
gue segundo as métricas de correlacdo tém uma maior relagdo com o alvo.

De referir que as andlises seguintes sdo apenas entre duas variaveis pelo que é de esperar que ndo
expliquem de forma clara e inequivoca o porgqué de um alojamento ser ou ndo atrativo. Na sua maioria
um alojamento é ou ndo considerado atrativo devido a um vasto conjunto de variaveis e perce¢des do
cliente (Lien et al., 2015).

4.2.1. Relacdo entre atratividade e as outras caracteristicas

Tendo em conta a relacéo entre a regido e a atratividade (Figura 25) é possivel perceber que as regides
que tém os alojamentos mais atrativos sdo, por ordem decrescente, Lisboa, Porto, Algarve e Madeira.
Esta relacdo pode indiciar que os alojamentos de Lishoa ou Porto sdo mais atrativos. No entanto, ndo
tem em conta outras varidveis importantes como a relagdo entre a oferta e a procura da regido, a qual
pode também ter um grande impacto na atratividade. Por outro lado, ndo existem alojamentos com alvo
positivo no Alentejo, Cascais/Estoril, Centro e Ericeira, 0 que pode ser explicado pelo facto de serem
zonas com poucos alojamentos. A amostra nestas zonas € muito mais pequena do que quando comparado
com as outras, em conjunto, as quatro regifes tém 38 alojamentos, de uma amostra total de 487. Uma
vez gque em todo o conjunto de dados existem muito mais alojamentos considerados ndo atrativos, é

expectavel que numa amostra maior existam mais alojamentos atrativos do que numa amostra pequena.

Relacdo entre a regido e o alvo

Alvo @ Atrativos ®N3o atrativos

Algarve 11.22% 88.78%

Madeira

Norte
0% 50% 100%
Figura 25. Relacdo entre a regido e o alvo.
Adaptado do output do Power BI.

A Figura 26 mostra que existem mais alojamentos atrativos sem elevador e ar condicionado
(respetivamente, 18% e 24%) do que com (respetivamente, 12% e 12%). E algo que & partida ndo seria

de esperar, pois séo duas comodidades que trazem conforto e que por isso tornariam a casa mais atrativa.
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E aceitavel os alojamentos mais atrativos serem, em maior percentagem, os que nio tém elevador
ou ar condicionado, pois é muito provavel que quando os possiveis hospedes procuram um alojamento
para alugar ndo sejam essas as principais caracteristicas que influenciam a sua decisdo. Isto pode ser
explicado pelo facto de nesta amostra existirem alojamentos dos bairros antigos de lisboa, por exemplo,
gue como sdo mais pequenos nao tém espago para elevador, ou entdo sdo moradias ou alojamentos no
rés do chdo que ndo tém necessidade de elevador. Para além disso, tratam-se por norma de estadias de
curta duracdo e com finalidade turistica. Nestes casos, a proximidade a certos sitios pode ser mais
importante do que ter ar condicionado, visto que o tempo passado dentro do alojamento é reduzido.

Relacao entre a presenca de elevador e o alvo

Alvo @ Atrativos @Nao atratives

Elevadar

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Relacdo entre a presenca de ar condicionado e o alvo

RCM_ArCand

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 26. Relacdo entre presenca de elevador e ar condicionado e o alvo.
Adaptado do output do Power BI.

Ainda sobre caracteristicas do antncio, e em conformidade com o esperado, a Figura 27 mostra que
alojamentos mais atrativos tém um valor médio por noite mais baixo (49,72€) do que os alojamentos
menos atrativos (72,09€), o que faz todo o sentido, para situagdes similares qualquer consumidor prefere

pagar 0 menos possivel.

Valor noite médio, por alvo
B Nio atrativos [l Atrativos
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Figura 27. Valor por noite médio, por alvo.
Adaptado do output do Excel.
Tendo em conta as fotografias dos alojamentos, a Figura 28 mostra que, existe uma pequena
diferenca entre o nimero de fotografias dos andncios, os alojamentos mais atrativos tém, em média,
menos fotografias no andncio do que os menos atrativos (respetivamente, 18,8 e 19,7). Este facto esta

de acordo com o descrito no artigo de Larceneux et al. (2018), onde se afirma que, quanto maior for o
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numero de fotografias, mais especifica é a qualidade do produto, por isso, se 0 alojamento nao for de
exceléncia, um maior nimero de fotografias pode mostrar todos os detalhes que comprovem essa falta
de exceléncia logo, diminuir a atratividade.
Numero de fotografias do
anuncio, por alvo
B Nio atrativos [l Atrativos
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Figura 28. Numero de fotografias do anuncio, por alvo.
Adaptado do output do Excel.

Analisando as caracteristicas das imagens tanto para os alojamentos atrativos como para 0s nao
atrativos (Figuras 29 e 30) verificam-se diferencas muito baixas entre as duas classes de atratividade.
As casas mais atrativas ttm em média uma menor percentagem de amarelos, laranjas, rosas, verdes e
vermelhos, sendo que apenas a cor azul existe em maior percentagem para os alojamentos atrativos.
Também as casas mais atrativas ttm uma menor entropia média e uma maior luminosidade nas suas
fotografias. Isto significa que ndo tém tantas mudancas de profundidade, objetos e cenérios diferentes e
também que sdo, em média, imagens mais claras e com menos ruido.

Porém, as diferengas presentes nos graficos da Figuras 29 e 30, para além de pequenas, muito
possivelmente ndo séo importantes individualmente. Quando analisadas todas em conjunto podem ter
outra relagdo com o alvo, porque uma imagem é composta por uma combinacdo de todas as suas

carateristicas.
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Figura 29. Percentagem média das cores presentes nas fotografias, por alvo.
Fonte: Elaboracdo propria, no Excel.
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Figura 30. Entropia e luminosidade médias.
Fonte: Elaborag&o prdpria, no Excel.

Ainda relativamente as fotografias, nomeadamente as divisdes fotografadas e a sua ordem no
anuncio, a Figura 31 é possivel ver para as cinco primeiras fotografias quais sdo as divises que

pertencem a uma maior percentagem de alojamentos atrativos.

Percentagem de alojamentos atrativos (1) e ndo atrativos (0) por divisdo da primeira a quinta fotografia do antncio
Alvo @ Atrativos @Nio atrativos

1% Cozinha o 3
Detales Detaes
Eterior = " Fachada
Fachada ,.
- 3 Jacim
ardim
E ;ﬂ Outros 25% 75%
= Qutros o
A~ Piscina » Piscina
Quarto Quarto
Sala de jantar Sala de jantar
Terraco [ Terrago
Varanda Varanda
Casa de banho Casa de banho
Cozinha Cozinha
Detalhes ; : Detalhes [33 04%
Exterior Exterior | T
Fachada 100% 92%
£
-5 Hall/Sala de estar [ E
§ Qutros 8
= )
Piscina
Quarto Quarto
Sala de jantar Sala de jantar
Terrago
Varanda
Casa de banho
Cozinha
Detalhes [
Exterior
Hall/Sala de estar
L]
:é‘ Jardim
5 Outros 9% 71%
Piscina |
Quarto :

Sala de jantar [

58%

Terrago 42%
Varanda 95%

Figura 31. Relacdo entre a divisdo, da primeira a quinta fotografia do anuncio, e o alvo.
Adaptado do output do Power BI.
Para a primeira fotografia existe uma maior percentagem de alojamentos atrativos com imagens da

sala de jantar, do exterior, do jardim e da varanda, dando a ideia de que imagens mais gerais e do
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ambiente do alojamento poderdo funcionar melhor como primeiras fotografias. Para a segunda
fotografia ja ndo se encontra nenhum padréo especifico, observa-se uma grande semelhanca nas divisdes
com mais alojamentos atrativos: a sala de jantar, outros, terraco e quarto, logo devido a esta distribuicao
ndo existe uma divisdo que salte a vista como a mais importante para o segundo lugar. Para a fotografia
gue aparece em terceiro lugar, as divisdes que apresentam uma maior percentagem de alojamentos
atrativos sdo a piscina e o quarto. Isto leva a crer que depois de obter uma ideia do ambiente geral da
casa, 0 consumidor pretende saber mais detalhes da mesma. Para a quarta fotografia ndo ha uma diviséo
que se destaque por ter uma elevada percentagem de alojamentos atrativos, ndo se conseguindo retirar
um padrdo fixo. Ja para a quinta fotografia, voltam a estar em destaque as imagens do terraco.

Algo que é transversal a quase todas as posicdes das fotografias € a presenca consideravel de
alojamentos atrativos quando a divisdo apresentada € outros. Como podemos ver nas imagens
apresentadas na Figura 32, isto pode confundir o modelo, dado que as imagens desta classe apresentam

vérias divisoes em simultaneo.

- -‘i\\ ¥ =
Figura 32. Exemplos de divisGes categorizadas como Outros.
Fonte: Base de dados FLH.

4.2.2. Perfis da atratividade dos alojamentos

4.2.2.1. Avaliacdo dos modelos

Dado que a atratividade de um alojamento pode assentar num variado conjunto de variaveis, a préxima
analise procura encontrar padrfes que permitam explicar o porqué de uma casa ser atrativa ou ndo. Para
perceber se as informagOes retiradas das imagens sdo importantes para explicar a atratividade,
utilizaram-se diferentes conjuntos de varidveis e varios modelos com diferentes parametros, como foi
explicado anteriormente na metodologia na secgdo 0. Neste capitulo é apenas apresentado o melhor
modelo para cada conjunto de dados, apresentados na Tabela 8 da seccédo 3.3.4.

E importante ter a ideia de que, para se chegar a estes modelos finais, foi realizado um enorme
conjunto de experiéncias para cada um dos quatro conjuntos de varidveis. Existiram testes com as
variaveis continuas e também com a categérica criada, com o objetivo de ficar com aquelas que
apresentassem melhor desempenho (visto que ambas poderiam ser modeladas nas arvores de decisao).
Foram testados, modelos com parametrizacdo default para cada conjunto de variaveis, sendo entdo cada
um desses modelos analisado e 0s seus parametros alterados, com o intuito de o tornar mais ou menos

complexo, no caso de se apresentar, respetivamente, sub ou sobre ajustado. Todos os modelos iam sendo
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comparados com o melhor de cada conjunto até entdo, e eliminados no caso dos resultados serem inferior
ou substituindo o melhor, no caso de serem realmente melhores. Para além destas tentativas existiram
também as que estdo apresentadas na seccdo 3.7. que acabaram por ndo ter resultados favoraveis.

A Tabela 10 apresenta os melhores resultados para cada conjunto de dados, sendo que o melhor
modelo foi em todos os casos 0 C5.0. Ao observar os resultados percebe-se que os modelos conseguem
aprender bastante bem os padrBes existentes no treino, mas depois ndo conseguem aplicar da melhor
forma esses padrdes no teste, ou seja 0s modelos estdo bastante sobreajustados.

Tabela 10. Resultados dos modelos para cada conjunto de dados.

Parametros \ Modelos Caract. das_ casas e Cara_ct. (_Jlas casas e da Carac_:t. d_as casas e das | So6 caract. das
de todas as imagens primeira imagem 5 primeiras imagens casas
Profundidade Méaxima 11 9 6 12
Minimo de casos: nos Filho 2 2 10 10
Modo Simple Simple Expert Expert
Nos 81 78 33 21
Nos terminais 48 46 21 13
Treino
Exatidao 97% 97% 85% 80%
Sensibilidade 100% 100% 89% 81%
Especificidade 94% 94% 82% 80%
Preciséo 95% 94% 82% 80%
Medida-F 97% 97% 86% 80%
AUC 0,98 0,98 0,91 0,85
Teste
Exatiddo 2% 78% 71% 68%
Sensibilidade 43% 50% 57% 50%
Especificidade 80% 85% 75% 72%
Precisdo 35% 45% 36% 31%
Medida-F 39% 48% 44% 38%
AUC 0,63 0,66 0,69 0,67
Valid. Cruzada: Média - - 75,2 75,3
Valid. Cruzada: Erro padréo - - 1,9 1,8

Nota: Os valores da validag&o cruzada ndo existem para todos os modelos, uma vez que apenas sao apresentados
pelo programa quando se escolhe o modo expert

Para combater o sobreajustamento foram tomados varios caminhos. Tentou-se reduzir a
complexidade do modelo, impossibilitando a aprendizagem de tantos detalhes no treino, com o propdsito
de conseguir acertar mais no teste, através de diferentes parametrizacdes, diferentes custos de ma
classificacdo, o aumento do numero de filhos dos nés e/ou reducdo da profundidade méaxima para ndo
permitir que o modelo se torne tdo complexo. Contudo ndo se conseguiu combater esse
sobreajustamento, quando se impossibilitava a aprendizagem o modelo tinha piores resultados tanto no
treino como no teste. Este sobreajustamento poder-se-a dever principalmente ao facto da atratividade de
um alojamento depender de um elevado numero de caracteristicas, fazendo com que o reduzido nimero

de amostras nédo seja suficiente para determinar padrdes.
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Através da métrica especificidade é possivel perceber que, em todos 0s conjuntos de dados, 0s
alojamentos menos atrativos sdo mais facilmente reconhecidos. Isto pode dever-se a dois factos: no
conjunto de teste existe maior numero de alojamentos ndo atrativos do que atrativos; ou a facilidade em
identificar algumas caracteristicas que claramente ndo agradam aos hospedes, como por exemplo um
valor por noite elevado, uma ma localizacdo ou maus acessos. Ja a dificuldade em definir o porqué de
um alojamento ser considerado atrativo (transparecida pela sensibilidade e pela Medida-F), no
seguimento do que se ja referiu, pode estar ligada ao facto de haver poucos alojamentos atrativos no
teste. Comparando os resultados nos quatro conjuntos de dados e focando mais precisamente na medida
F, todos os modelos com informacdes de imagens apresentam melhores resultados no teste face ao

conjunto que contém apenas informacao da casa.

4.2.2.2. Importancia das variaveis
Sendo que o modelo com informagdes da casa e da primeira imagem do anuncio é considerado o melhor,
este sera utilizado para compara¢do com o modelo que contém apenas informacédo da casa. Esta analise
ajuda a entender melhor o que acontece quando se introduz informagdo das imagens na modelacéo.

Na Figura 33 e na Figura 34 apresentam-se os graficos da importancia das variaveis do modelo
apenas com as caracteristicas das casas e do modelo que também inclui a informacdo da primeira

imagem do andncio, respetivamente.
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Figura 33. Grafico de importancia — modelo apenas com carateristicas das casas.
Adaptado do output do IBM Modeler.
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Figura 34. Gréfico de importancia — modelo com carateristicas das casas e da 12 imagem.
Adaptado do output do IBM Modeler.

44



E possivel de observar que, em ambos os modelos, a variavel mais importante para classificar a
casa como atrativa é o seu valor por noite, sendo inegavel a importancia desta variavel. Pode-se também
constatar gque as caracteristicas das imagens ocupam varias posi¢cdes de importancia no modelo, o que
vem corroborar as concluses retiradas por Kostic & Jevremovic em 2020. Neste caso, na Figura 33 a
regido é a segunda varidvel mais importante, mas quando se juntam as informacdes das imagens a
equacdo (Figura 34) esta ja passa para a nona posicdo, isto mostra que os padrbes explicativos da
atratividade séo bastante diferentes nos dois modelos. Os valores de importancia de valor por noite e
regido diminuem, respetivamente, de aproximadamente 0,55 para 0,4 e de 0,3 para 0,05 quando as
caracteristicas das imagens séo incluidas, dando importancia a estas novas variaveis.

Nas Figuras 35 e 36 estdo representados os graficos de ganhos para os dois modelos referidos

anteriormente.
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Figura 35. Gréfico de ganhos do modelo apenas Figura 36. Grafico de ganhos do modelo com
com carateristicas das casas. carateristicas das casas e da 1 imagem.
Adaptado do output do IBM Modeler. Adaptado do output do IBM Modeler.

O grafico de ganhos representa a percentagem de casos positivos, isto é, a percentagem de
alojamentos que realmente sdo atrativos, em fungdo do percentil de casos mais provaveis de serem
atrativos, ou seja, no eixo das abcissas 0s casos sao ordenados por ordem decrescente da probabilidade
de atratividade. Na Figura 36, considerando a parti¢ao do teste, para os 20% dos alojamentos com maior
probabilidade de serem atrativos, acerta-se em cerca de 50%, ou seja, consegue-se chegar a 50% dos
alojamentos que sdo realmente atrativos. Ja na Figura 35 constata-se que para 0s mesmos 20% dos
alojamentos com maior probabilidade de serem atrativos sé se atinge cerca de 40% dos atrativos.

Através da interpretacdo dos graficos nota-se que, recorrendo a um menor nimero de alojamentos,
0 modelo com imagem tem uma maior taxa de acerto do que o modelo com apenas informag&o da casa.
Isto real¢ca novamente a importancia de incorporar as imagens e as suas caracteristicas neste tipo de

estudos.

4.2.2.3. Regras do modelo

Com base nas regras das arvores de decisdo construidas pelos dois modelos em analise, visiveis no
Anexo G para 0 modelo apenas com informacéo da casa e no Anexo H para o modelo com informacao
da casa e da primeira imagem do anuncio, foram criados os perfis de alojamentos atrativos. Foram

selecionadas as regras com maior confianga e maior nimero de registos de suporte. Estes perfis
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permitem mais claramente perceber quais as variaveis importantes e de que forma contribuem ou nédo

para a atratividade do alojamento.

Modelo apenas com informacao da casa

Perfis de alojamentos atrativos:

Com 90,9 % de confianca e suporte de 22 alojamentos, 0s alojamentos com um valor por noite
inferior ou igual a 55,37€, na zona de lisboa, sem camas de solteiro e com no minimo uma casa
de banho, tendem a ser atrativos.

Com 90,9 % de confianca e suporte de 11 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite

superior a 269,50€ tendem a ser atrativos.

Perfis de alojamentos néo atrativos:

Com 81% de confianca e suporte de 21 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite
inferior ou igual a 55,37€, na Ericeira, Cascais-Estoril ou Algarve, tendem a ser ndo atrativos.
Com 100% de confianga e suporte de 46 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite

entre 108,50€ e 269,50€ tendem a ser ndo atrativos.

Através do modelo com base apenas nas caracteristicas das casas pode-se reter que os alojamentos

atrativos estdo na sua maioria em Lisboa e, ou tém valores por noite baixos (<55,37€), ou entdo muito

altos (>269,50€). Isto pode significar que existem dois tipos de hospedes, os que preferem valores baixos

e por isso ndo é necessario ter muitas comodidades e apenas as necessidades basicas, e 0s que preferem

opcOes mais luxuosas e com pregos mais elevados, tornando-se o alojamento atrativo por existir uma

gualidade de exceléncia garantida. Por outro lado, os alojamentos menos atrativos encontram-se na

Ericeira, em Cascais-Estoril ou no Algarve, ou entdo tém um preco mediano (>55,37€ e <269,50€), que

muito possivelmente ndo serve a nenhum dos tipos de hdspedes que foram referidos anteriormente.

Modelo com informacéo da casa e da primeira imagem do anuncio

Perfis de alojamentos atrativos:
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Com 100 % de confianca e suporte de 30 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite
inferior ou igual a 55,37€ e uma luminosidade média da primeira imagem do andncio superior
a 178,93, tendem a ser atrativos.

Com 96,7 % de confianca e suporte de 30 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite
inferior ou igual a 55,37€, uma luminosidade média da primeira imagem do andncio entre 103,86
e 178,93, na regido Norte, com uma percentagem média de azul e rosa na primeira imagem do
anuncio, inferior ou igual a 74,65% e 9,38%, respetivamente e nenhum sofa cama, tendem a ser
atrativos.

Com 94,1 % de confianca e suporte de 17 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite
inferior ou igual a 55,37€, uma luminosidade média da primeira imagem do andncio inferior ou
igual a 178,93, na regido de Lisboa, sem camas de solteiro, com uma entropia média na primeira

imagem do anuncio superior a 2,88, com 1 casa de banho, com o quarto na primeira imagem,



sem elevador e com uma percentagem média de verde na primeira imagem do anincio superior
a 1,52%, tendem a ser atrativos.

Perfis de alojamentos néo atrativos:

Com 100 % de confianca e suporte de 58 alojamentos, 0s alojamentos com um valor por noite
superior a 55,37€, no maximo 5 camas de solteiro e uma entropia média na primeira imagem do
anuncio superior a 1,13, tendem a ser ndo atrativos.

e Com 100 % de confianga e suporte de 28 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite
superior a 55,37€, no maximo 5 camas de solteiro, uma entropia média na primeira imagem do
anuncio inferior ou igual a 1,13, a primeira imagem categorizada como “outros”, com uma
luminosidade média da primeira imagem do andncio inferior ou igual a 167,88 e uma
percentagem média de rosa na primeira imagem do andncio superior a 0,08%, tendem a ser nao
atrativos.

e Com 100 % de confianca e suporte de 45 alojamentos, os alojamentos com um valor por noite
superior a 55,37€, no maximo 5 camas de solteiro, uma entropia média na primeira imagem do
anancio superior a 2,66, a primeira imagem classificada como “hall/sala de estar”, com uma
percentagem média de azul na primeira imagem do anuncio superior a 21,82, tendem a ser ndo
atrativos.

Um baixo valor por noite (<55,37€) e pertenca a regido lisboa continuam a ser dois fatores que
diferenciam alojamentos atrativos. Adicionalmente retém-se que na regido do Norte, alojamentos sem
camas de solteiro, sofas-cama e elevador tendem a ser atrativos. Isto pode ser explicado pelo facto de
em Lisboa e no Norte existirem alojamentos bastantes antigos, sendo aceitavel pelos hospedes que ndo
haja elevador & disposigéo.

Os alojamentos ndo atrativos apresentam um maior nimero de camas de solteiro e ja ndo existe a
mencao das regides Ericeira, Cascais-Estoril ou Algarve, as razfes pelo qual isto acontece néo é claro,
0 que se percebe é que quando comparado com a analise bi-variada e 0 modelo anterior, que mostravam
gue estas trés regides apresentavam uma elevada percentagem de alojamentos ndo atrativos, conclui-se
agora que a regido pode ndo ser uma causa da ndo atratividade. Muito possivelmente existe um
denominador comum nos alojamentos destas regifes que torne as casas menos atrativas, sugerindo uma
necessidade de realizar uma analise semelhante, mas apenas para os alojamentos desta zona.

Mais ainda, em relacdo a primeira imagem, sao atrativos alojamentos que tenham a fotografia do
quarto. Em contrapartida, alojamentos com a primeira imagem da categoria “sala” ou “outros” tendem
a ser menos atrativos. Ja a luminosidade e a entropia da primeira fotografia ndo apresentam regras muito
especificas, apenas se pode apreender que luminosidade e entropia muito baixas sao caracteristica dos
alojamentos menos atrativos. Por Gltimo e em relacdo a cor da primeira fotografia, salienta-se que o
verde, muito provavelmente ligado a natureza, tal como Kostic & Jevremovic (2020) afirmaram, é uma
caracteristica dos alojamentos mais atrativos. Por outro lado, o rosa é uma caracteristica dos menos

atrativos.
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CAPITULO 5: Conclusdes e Recomendagdes

5.1. Conclusao

Esta dissertacdo procurou responder as duas questdes de investigacdo elaboradas para otimizar a
estratégia de escolha e disposicao das fotografias nos andncios da Feels Like Home (FLH), uma empresa
de gestdo de propriedades para aluguer de alojamento local. A andlise foi realizada seguindo a
metodologia CRISP-DM e utilizando os dados fornecidos pela FLH.

A revisdo sistematica da literatura (RSL) permitiu perceber quais os tdpicos/conteidos menos
abordados. Com base nos critérios de selecdo utilizados, 23 artigos foram selecionados a partir de um
universo inicial de 241, indiciando que literatura sobre esta tematica apresenta lacunas que esta
dissertagéo visou preencher.

A maioria dos estudos analisados concentram-se em anuncios de aluguer de alojamentos turisticos,
imdveis e imagens turisticas, sejam de atragdes ou publicadas em redes sociais, sendo que do conjunto
de artigos selecionados, 15 analisam imagens, porém apenas um deles é sobre alojamento turistico.

Adicionalmente, a partir da revisdo realizada, pode-se concluir que estudos de outras areas podem
ser utilizados como referéncia para este trabalho, visto que ha pontos em comum entre o alojamento
turistico e as imagens de imdveis e atragBes turisticas como forma de analise de iméveis e/ou
preferéncias turisticas.

Os objetivos analiticos definidos inicialmente prenderam-se numa primeira fase com a extracéo das
caracteristicas visuais das imagens dos alojamentos. Numa segunda fase, passaram por perceber se
existia algum padrdo ou forma de agrupar os alojamentos em funcdo das suas caracteristicas. Numa
Gltima fase, procurou-se separar 0s alojamentos em atrativos e ndo atrativos e perceber quais sao as
caracteristicas mais importantes para modelar a atratividade.

Na metodologia foram preparados os dados, cumprindo-se dessa forma o primeiro objetivo
analitico, relativo & extragdo de caracteristicas visuais das imagens dos alojamentos da FLH e sua
apresentacdo numa tabela. Verificou-se também se as caracteristicas relacionadas com as imagens
podem ser consideradas importantes, primeiro de uma formais mais simples, através de analises bi-
variadas, e depois de uma forma mais completa, através da modelagdo com arvores de decisdo.

Com o objetivo de identificar caracteristicas dos alojamentos da FLH que permitam definir padrdes
de segmentacdo dos alojamentos e perceber se esses segmentos podem ser diferenciados pela
atratividade, foi realizada uma segmentacdo. A analise do coeficiente de silhueta mostrou que a criacdo
dos segmentos dos alojamentos ndo tem resultados excelentes, visto que tem um valor de 0,109, o que
significa que a classificacdo é fraca. Ainda assim, analisando os grupos foi possivel retirar algumas
conclusoes.

As varidveis com mais importancia para segmentar os alojamentos sdo a presenca de elevador e
caracteristicas das imagens no site, nomeadamente a divisdo da primeira fotografia, o nimero de

imagens de sala de estar e a divisdo da segunda e terceira fotografias. I1sto mostra que, para além de
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presenca de elevador, sdo as caracteristicas visuais que mais diferenciam os alojamentos da FLH, o que
é esperado visto que estes sdo de particulares e o seu visual ndo ¢ definido pela FLH.

Adicionalmente, analisando 0s 5 segmentos de alojamentos criados tendo em conta o alvo criado
com base nos cliques, na tentativa de representar a atratividade dos mesmos, percebe-se que o modelo
ndo os consegue distinguir de uma forma inequivoca. Ainda assim, sobressaem algumas caracteristicas
gue os distinguem.

Nos dois segmentos com maior percentagem de alojamentos atrativos, a primeira imagem é
maioritariamente da categoria “outros” (categoria da imagem que mostra mais do que uma divisdo da
casa ou outra coisa que nao seja uma divisdo da casa), ttm em média poucas fotos do hall/sala de estar
e a segunda e terceira divisdo sdo maioritariamente do quarto. Ja para 0 segmento com menor
percentagem de alojamentos atrativos a primeira, segunda e terceira fotografia sdo maioritariamente do
hall/sala de estar.

Com o objetivo de entender o comportamento entre as caracteristicas das casas € a sua atratividade,
foram criadas e analisadas relagGes bi-variadas. Observou-se que as regides que tém uma maior presenca
de alojamentos atrativos séo Lisboa e Porto, que a maioria ndo tém elevador e ar condicionado e que ha
um maior nimero de alojamentos atrativos com um valor médio por noite mais baixo e menor nimero
de fotografias no anlncio.

Focando ainda na anélise bi-variada, tendo em conta as divisdes do alojamento que aparecem € a
sua ordem no anncio, é percetivel que para a primeira fotografia existe uma maior percentagem de
alojamentos atrativos com imagens da sala de jantar, do exterior, do jardim e da varanda, dando a ideia
de que imagens mais gerais e do ambiente do alojamento poderdo funcionar melhor como primeiras
fotografias. Algo que é transversal a quase todas as posic¢Oes das fotografias no andncio, € o facto de os
alojamentos com a foto do tipo “outros” terem tendéncia a ser mais atrativos.

A Ultima andlise realizada procurou encontrar os padrdes que permitam explicar o porqué de uma
casa ser atrativa ou ndo. Para tal, foram utilizadas quatro técnicas de modela¢do com arvores de decisdo
C5.0, CART, QUEST e CHAID, sendo que os melhores modelos resultaram da utilizacéo do algoritmo
C5.0. O modelo com melhores métricas apresentou na amostra de teste 78% de exatiddo, 50% de
sensibilidade, 85% de especificidade, 48% na medida F e 0,66 de AUC. Algo que deve ser tido em
conta, é que todos os modelos, mesmo depois de todos os esforcos para 0 combater, apresentaram
sobreajustamento.

O modelo escolhido responde afirmativamente a primeira questdo de investigacdo “Qual sera a
importancia relativa do contetdo visual na atratividade dos alojamentos da FLH, quando comparadas
com as restantes caracteristicas dos mesmos?”. Apesar da variavel mais importante para classificar a
casa como atrativa ser claramente o seu valor por noite, quando consideradas as caracteristicas das
imagens na analise, estas ocupam posicoes de elevada importancia no modelo, até mesmo antes de outras

caracteristicas da casa.
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Por Gltimo, foi possivel construir alguns perfis que explicam as caracteristicas dos alojamentos mais
e menos atrativos permitindo responder a segunda questdo de investigacdo “Quais as caracteristicas
visuais das imagens dos alojamentos da FLH que mais atraem os potenciais clientes?”. Concluiu-se que
alojamentos atrativos tendem a ter um valor por noite muito alto ou entdo um valor por noite baixo,
tendem a estar localizados em Lisboa e a ter como primeira imagem fotografias do quarto e fotografias
com uma maior percentagem de verde, ou entdo tendem a ser da regido do Norte e ndo ter camas de
solteiro, sofas-cama nem elevador.

Por outro lado, os alojamentos ndo atrativos apresentam um maior nimero de camas de solteiro e
como primeira imagem a sala ou outros e também valores de luminosidade e entropia muito baixas. Por
altimo, em relagdo a cor da primeira fotografia, salienta-se que nos alojamentos menos atrativos existe

uma maior presenca da cor rosa.

5.2. LimitagOes
Pode referir-se que as limitagGes sentidas durante a investigacao estéo principalmente associadas a cinco
fatores.

1. Ao facto de existirem variaveis que podem influenciar a atratividade de um alojamento, mas
que ndo estdo disponiveis, como os dados demogréficos do hdspede ou as caracteristicas da
zona onde se situa o alojamento,

2. Uma vez que sdo dados apenas relativos a 2020 e 2021, as conclusGes podem ndo ser
generalizdveis por se tratar de anos atipicos em termos de turismo devido a influéncia da
pandemia,

3. Os anuncios sdo controlados pelas plataformas, pelo que estas podem aplicar técnicas para
destacar os alojamentos consoante as suas proprias regras e interesses. Consequentemente,
fatores desconhecidos podem influenciar o clique e a atratividade de um alojamento,

4. A forma de categorizagdo da divisdo da imagem, mais precisamente das imagens categorizadas
como 11 - outros, poderia ser mais especifica. Numa situagdo ideal, estas imagens estariam
separadas pela categoria detalhes e pela categoria da divisdo que esta mais presente na imagem,

5. O tamanho muito reduzido do conjunto de dados, assim como ao facto de o alvo néo estar

balanceado torna a modelagdo muito mais complexa.

5.3. Recomendacdes

Tendo em conta que se comprovou que as caracteristicas visuais podem ter influéncia na atratividade, é
importante a FLH investir na forma como capta e dispde as suas fotos nos antncios. Para tal, do presente
trabalho conseguem-se retirar algumas recomendacdes que permitem a Feels Like Home refinar a sua
estratégia de escolha e disposic¢do de imagens. Recomenda-se que a Feels Like Home:

1. Tenha um cuidado especial em relagdo a qualidade e divisdo da primeira imagem do anuncio,
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2. Defina, para os alojamentos da regido de Lisboa, como primeira fotografia do andncio, uma
fotografia do quarto,

3. Procure colocar fotografias com uma maior percentagem de verde, ou seja, com elementos de
natureza, como fotografias onde se vejam plantas ou jardim,

4. Nao utilize imagens com valores de luminosidade extremamente baixos, ou seja, fotografias
muito escuras, seja em termos de luz ou decoragéo,

5. Na&o utilize fotografias demasiado homogéneas, por exemplo com grande predominancia de
paredes ou superficies grandes e lisas (valores de entropia extremamente baixos).

Deve por fim fazer-se notar a FLH que tais regras sdo obtidas de modelos com uma relativa margem
de erro, ndo devendo ser vistas como regras rigidas. A percecdo e experiéncia do profissional que coloca
fotografias no andncio continuam a ser consideradas essenciais, devendo as recomendagdes

apresentadas ser vistas como tendéncias a seguir.

5.4. Trabalho futuro

Como trabalho futuro sugere-se que se tome um de dois caminhos. Um primeiro caminho, com o
objetivo de aprofundar esta analise, procurando enriquecer o conjunto de dados utilizado com mais
informacéo sobre outros alojamentos do Airbnb e do Booking, por exemplo. De tal conjunto de dados
seria possivel retirar conclusdes aplicaveis a outros paises e com um maior historico, aproveitando para
incluir variaveis sobre atracdes perto de cada alojamento. Ainda neste caminho também ha a hip6tese
de aprofundar a andlise da atratividade do alojamento por tipo de hospede, por regido e/ou por
valor/noite, visto que, a atratividade pode ser tida de formas diferentes, consoante o contexto.

O segundo caminho possivel passaria pela obtengdo informacdo sobre a atratividade de cada
imagem, nomeadamente os cliques nas imagens. Tal permitiria aprofundar a analise por imagem e
perceber quais sdo as caracteristicas intrinsecas as imagens atrativas. Este segundo caminho poderia até
resultar num modelo de andlise e recomendacdo automatica, definindo quais as melhores imagens a

colocar no anuncio.
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Anexos

Anexo A: Tabelas e variaveis modelo de dados inicial

Tabela: Reservas

Campos Tipo Descrigdo Acdo tomada
ID QtD | ID dareserva Preparagdo de dados
ID_Cliente QtD | ID automatico da casa (IDAuto_cliente) Tabela de modelacéo
Cancelada QIN | A reversa foi cancelada? Preparacdo de dados
Data da Reserva Data | Data em que foi feita a Reserva Excluir
Check_in Data | Data de Check_in da reserva Preparagdo de dados
Check_Out Data | Data de Check_Out da reserva Preparagdo de dados
Hora Check In Hora | Hora prevista do Check_in da reserva Excluir
Via_site QIN | Site em que foi feita a reserva Preparacdo de dados
Ocupantes QtD | Namero de ocupantes Preparacdo de dados
Pais origem QIN | Pais origem do cliente Preparacdo de dados
Ageﬁgirz:;se?l?o % Qc Comissao Agenciamento (%) Excluir
Outros servigos - Custos | QtC | Custos com outros servigos Excluir
Valor_Reserva QtC | Valor da reserva (incluindo comissdo paga ao site) Excluir
Inserido_Por QIN | Colaborador que inseriu a reserva Excluir
Inserido_Em Hora | Hora de insercao da reserva Excluir
Modificado_Por QIN | Ultimo colaborador que modificou a reserva Excluir
Modificado_Em Hora | Hora da Ultima modificacdo da reserva Excluir
Valor_Total QtC | Valor da reserva (excluindo comissao do site) Preparagdo de dados
AverageSiteComission | QtC | Comissdo média do site Excluir

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua.

Tabela: Airbnb_Avaliacdes

Campos Tipo Descricao Acdo tomada
ID_cliques_airbnb QtD | ID da casa no Airbnb Preparacdo de dados
Listing_title QIN | Nome da casa Excluir
jul/20 QIN | Avaliacdo da propriedade em julho de 2020 Preparacdo de dados
ago/20 QtC | Avaliacdo da propriedade em agosto de 2020 Preparacdo de dados
set/20 QtC | Avaliacéo da propriedade em setembro de 2020 Preparacdo de dados
out/20 QtC | Avaliagdo da propriedade em outubro de 2020 Preparacdo de dados
nov/20 QtC | Avaliacdo da propriedade em novembro de 2020 Preparacdo de dados
dez/20 QtC | Avaliagdo da propriedade em dezembro de 2020 Preparacdo de dados
jan/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em janeiro de 2021 Preparacdo de dados
fev/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em fevereiro de 2021 Preparacdo de dados
mar/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em margo de 2021 Preparacdo de dados
abr/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em abril de 2021 Preparacdo de dados
mai/21 QtC | Avaliagdo da propriedade em maio de 2021 Preparacdo de dados
jun/21 QtC | Avaliagdo da propriedade em junho de 2021 Preparacdo de dados
jul/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em julho de 2021 Preparacdo de dados
ago/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em agosto de 2021 Preparacdo de dados
set/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em setembro de 2021 Preparacdo de dados
out/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em outubro de 2021 Preparacdo de dados
nov/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em novembro de 2021 Preparacdo de dados
dez/21 QtC | Avaliacdo da propriedade em dezembro de 2021 Preparacdo de dados
jan/22 QtC | Avaliacdo da propriedade em janeiro de 2022 Preparacdo de dados

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua.
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Tabela: Casas

Campos Tipo Descricao Acéo tomada
IDAuto_Cliente QtD | ID automatico da casa Preparacdo de dados
Identificacdo QtD | ID da casa (visivel aos clientes e FLH) Preparacdo de dados
Nome da casa QtD | Nome da casa Excluir
CoordsGPS QIN | Coordenadas de GPS Excluir
Cidade QIN | Cidade Preparacdo de dados
Bairro QIN | Bairro Excluir
Inativo QIN | A casa esta inativa? Excluir
Equipa QIN | Equipa a que pertence a casa Excluir
Localizacdo QIN Localizago Apartamento Preparacdo de dados
Apartamento
Data_lInicio Data | Data de entrada da casa na FLH Preparacdo de dados
Data_Inativo Data | Data em que a casa fica inativa Preparacdo de dados
Aquecedor QIN | Tem aquecedor? Para modelag&o
WC_CodPostal QIN |4 digitos do cédigo postal Excluir
WC_ZonaPostal QIN | 3 digitos do cédigo de zona Excluir
Airbnbld QtD | ID da casa no Airbnb Preparacdo de dados
Andar QtD | Andar da casa Preparacdo de dados
Elevador QIN | Tem elevador? Para modelacao
Méax Ocupacéo QtD | N° de ocupantes maximos Preparacdo de dados
Tipologia QIN | Tipologia da casa Excluir
Tipologia_Class QIN | Tipologia da casa - Classe Excluir
Camas_Casal QtD | N°de camas de casal Para modelacao
Camas_Solteiro QtD | N°de camas de solteiro Para modelacao
Sofas_Camas QIN | Tem sofas cama? Para modelacao
Camas Extra QIN | Tem camas extra? Para modelagédo
NumWCBasico QtD | N° de WC bésicos Preparacdo de dados
NumWCDuche QtD | N° de WC com duche Preparacdo de dados
Lugar_Garagem QIN | Lugar de estacionamento Preparacdo de dados
RCM_MagRoupa QIN | Tem maquina da roupa Preparacdo de dados
RCM_MagLoica QIN | Tem méaquina da loiga Preparacdo de dados
RCM_ArCond QIN | Tem ar condicionado Preparacdo de dados
Welcome_Center QIN | Welcome Center da casa Excluir
AutoCheckln QIN | Checkln automatico Excluir

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua.

Tabela: NUTS
Campos Tipo Descricao Acéo tomada
Cidade / Conselho QIN | Cidade ou concelho da casa Preparacdo de dados
Distrito / Ilha QIN | Distrito ou Ilha da casa Preparacdo de dados
NUTS | QIN |NUTS I da casa Preparacdo de dados
NUTS II QIN | NUTS Il da casa Preparacdo de dados
NUTS 111 QIN | NUTS Il da casa Preparacdo de dados

Nota: QLN - Qualitativa Nominal.

Tabela: Divisbes

Campos Tipo

Descricao

Acdo tomada

ID_Divisdo QtD
Descricéo divisao QIN

ID da divisdo persente na imagem
Descri¢do do ID_Diviséo

Preparacdo de dados
Preparacdo de dados

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua.
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Tabela: Airbnb_Search_to_listing

Campos

Tipo

Descricéo

Acéo tomada

Listing ID
Nome da casa
Cidade
fev/20
mar/20
abr/20
mai/20
jun/20
jul/20
ago/20
set/20
out/20
nov/20
dez/20
jan/21
fev/21
mar/21
abr/21
mai/21
jun/21
jul/21
ago/21
set/21
out/21
nov/21
dez/21
jan/22

QtD
QIN
QIN
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC
QtC

ID da casa no Airbnb

Nome da casa

Cidade

Cliques na pagina da propriedade em fevereiro de 2020
Cligues na pagina da propriedade em marco de 2020
Cliques na pagina da propriedade em abril de 2020
Cliques na pagina da propriedade em maio de 2020
Cliques na pagina da propriedade em junho de 2020
Cliques na pagina da propriedade em julho de 2020
Cliques na pagina da propriedade em agosto de 2020
Cligues na pagina da propriedade em setembro de 2020
Cliques na pagina da propriedade em outubro de 2020
Cliques na pagina da propriedade em novembro de 2020
Cliques na pagina da propriedade em dezembro de 2020
Cliques na pagina da propriedade em janeiro de 2021
Cliques na pagina da propriedade em fevereiro de 2021
Cliques na pagina da propriedade em mar¢o de 2021
Cliques na pagina da propriedade em abril de 2021
Cliques na pagina da propriedade em maio de 2021
Cliques na pagina da propriedade em junho de 2021
Cliques na pagina da propriedade em julho de 2021
Cliques na pagina da propriedade em agosto de 2021
Cliques na pagina da propriedade em setembro de 2021
Cliques na pagina da propriedade em outubro de 2021
Cliques na pagina da propriedade em novembro de 2021
Cliques na pagina da propriedade em dezembro de 2021
Cliques na pagina da propriedade em janeiro de 2022

Preparacdo de dados
Excluir

Excluir

Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados
Preparacdo de dados

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua
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Tabela: Airbnb_Listing_to_booking

Campos Tipo Descricao Acdo tomada
Listing ID QtD | ID da casa no Airbnb Preparacdo de dados
Nome da casa QIN | Nome da casa Excluir

Cidade QIN | Cidade Excluir
fev/20 QtC | Conversao da propriedade em fevereiro de 2020 Preparacdo de dados
mar/20 QtC | Conversdo da propriedade em mar¢o de 2020 Preparacdo de dados
abr/20 QtC | Conversao da propriedade em abril de 2020 Preparacdo de dados
mai/20 QtC | Converséo da propriedade em maio de 2020 Preparacdo de dados
jun/20 QtC | Conversao da propriedade em junho de 2020 Preparacdo de dados
jul/20 QtC | Conversao da propriedade em julho de 2020 Preparacdo de dados
ago/20 QtC | Conversao da propriedade em agosto de 2020 Preparacdo de dados
set/20 QtC | Conversao da propriedade em setembro de 2020 Preparacdo de dados
out/20 QtC | Converséo da propriedade em outubro de 2020 Preparacdo de dados
nov/20 QtC | Converséo da propriedade em novembro de 2020 Preparacdo de dados
dez/20 QtC | Conversdo da propriedade em dezembro de 2020 Preparacdo de dados
jan/21 QtC | Conversdo da propriedade em janeiro de 2021 Preparacdo de dados
fev/21 QtC | Conversdo da propriedade em fevereiro de 2021 Preparacdo de dados
mar/21 QtC | Converséao da propriedade em mar¢o de 2021 Preparacdo de dados
abr/21 QtC | Conversao da propriedade em abril de 2021 Preparacdo de dados
mai/21 QtC | Conversao da propriedade em maio de 2021 Preparacdo de dados
jun/21 QtC | Conversdo da propriedade em junho de 2021 Preparacdo de dados
jul/21 QtC | Conversdo da propriedade em julho de 2021 Preparacdo de dados
ago/21 QtC | Conversdo da propriedade em agosto de 2021 Preparacdo de dados
set/21 QtC | Conversdo da propriedade em setembro de 2021 Preparacdo de dados
out/21 QtC | Conversdo da propriedade em outubro de 2021 Preparacdo de dados
nov/21 QtC | Conversao da propriedade em novembro de 2021 Preparacdo de dados
dez/21 QtC | Conversdo da propriedade em dezembro de 2021 Preparacdo de dados
jan/22 QtC | Conversdo da propriedade em janeiro de 2022 Preparacdo de dados

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua.
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Tabela: Imagens

Campos Tipo Descricao Acéo tomada
Nome_Imagem QIN | Nome da Imagem Excluir
ID_Casa QtD | ID dacasa Preparacdo de dados
ID_Ordem_imagem QtD | Ordem pela qual a casa aparece no andncio Preparacdo de dados
ID_Divisdo_imagem | QtD | ID da divisdo persente na imagem Preparacdo de dados
Verde (%) QtC | Percentagem de verde na imagem Preparacdo de dados
Azul (%) QtC | Percentagem de azul na imagem Preparacdo de dados
Amarelo (%) QtC | Percentagem de amarelo na imagem Preparacdo de dados
Rosa (%) QtC | Percentagem de rosa na imagem Preparacdo de dados
Laranja (%) QtC | Percentagem de laranja na imagem Preparacdo de dados
Vermelho (%) QtC | Percentagem de vermelho na imagem Preparacdo de dados
NUmero de cores encontradas entre: verde, azul, |Preparacdo de dados
0]
N cores encontradas | QD amarelo, rosa, laranja e vermelho
entropia_média QtC | Entropia média da imagem Preparacdo de dados
entropia_std QtC | Desvio padrdo da entropia da imagem Preparacdo de dados
Lightness_Médio_HLS | QtC | Lightness médio retirado da escala de cores HLS Preparagdo de dados
cluster de cor + freq QD ﬁlsu\s/ter de cor mais frequente retirado da escala de cores | Preparacdo de dados
Amarelos_Cluster QD Presenca de cluster da cor amarela retirado da escala de | Preparagéo de dados
_HSV cores HSV
Azuis_Cluster QD Presenca de cluster da cor azul retirado da escala de | Preparacédo de dados
_HSV cores HSV
Laranjas_Cluster QD Presenca de cluster da cor laranja retirado da escala de | Preparagéo de dados
_HSV cores HSV
Rosas_Cluster QD Presenca de cluster da cor rosa retirado da escala de | Preparacédo de dados
_HSV cores HSV
Verdes_Cluster QD Presenca de cluster da cor verde retirado da escala de | Preparacédo de dados
_HSV cores HSV
Vermelhos_Cluster QD Presenca de cluster da cor vermelha retirado da escala | Preparacdo de dados
_HSV de cores HSV
N° de clusters QD Namero de clusters de cores encontrados entre os | Preparacdo de dados
encontrados clusters: verde, azul, amarelo, rosa, laranja e vermelho

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua.
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Anexo B - Kmeans com os cliques e k=2, para descobrir o limiar do alvo

Model Summary

Algorithm K-Means

Inputs 1

Clusters 2

Cluster Quality

Poar Fair Good

I I I
1,0 -05 0,0 05 1,0
Silhouette measure of cohesion and separation

Cluster Sizes

Cluster

O
W:

Size of Smallest Cluster 74 (15 5%)

Size of Largest Cluster 404 (84 5%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 5 46
Smallest Cluster
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Anexo C — Tabela de modelacdo: Medida de Associacao

Conjunto de variaveis exclusivas da casa

Campo Tipo Descricdo Medida de
Associacao

IDAuto_Cliente QtD | ID automético da casa -
Regiao QIN | Localizacdo da casa 0.196
Andar_classe QIN | Classe do andar da casa 0.07
Andar_Recode QIO | Andar da casa codificado 0.087
Elevador QIN | Tem elevador (1) ou ndo (0) 0.062
Max Ocupagio QtD | N° de ocupantes maximos 0.174
Max_Ocupacéo_Classe QIN | Classe do niimero de ocupantes maximo 0.072
Camas_Casal QtD | N° de camas de casal 0.119
Camas_Solteiro QtD | N° de camas de solteiro 0.114
Sofés_Camas QIN | Tem sofas cama? 0.069
Camas Extra QIN | Tem camas extra? 0.058
NumwcC QtD | Nimero de casas de banho 0.127
Lugar_Garagem QIN | Lugar de estacionamento (1) ou n&o (0) 0.036
RCM_ArCond QIN | Tem ar condicionado (1) ou n&o (0) 0.109
V_medio_noite QtC | Valor médio por noite 0.984

target_subtracdo QIN Alvo: é atrativo ou ndo -
rating_mensal_médio_BIN QIO | Classe da avaliagdo mensal média do Airbnb 0.064
V_medio_noite_BIN QIO | Classe do valor noite médio 0.192

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua; QIO - Qualitativa

Ordinal
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Conjunto de variaveis relativas a todas as fotografias

Campo ) Descricdo Medida de
Tipo Associagio
Cozinha QtD | Numero total de fotografias de cozinha no andncio 0.108
Fachada QtD | Numero total de fotografias da fachada no andncio 0.167
Quarto QtD | Numero total de fotografias de quartos no anuncio 0.136
Casa de banho QD Nu’me_ro total de fotografias de casa de banho no 0.134
anuncio
Jardim QtD | Numero total de fotografiasdo jardim no anuncio 0.13
Piscina QtD | Numero total de fotografias da piscina no aniincio 0.17
Terrago QtD | Numero total de fotografias do terrago no antincio 0.071
Garagem QtD | Numero total de fotografias da garagem no andncio 0.059
Exterior QtD | Numero total de fotografias do exterior no antincio 0.209
Detalhes QtD | Numero total de fotografias de detalhes no antincio 0.147
Hall/Sala de Estar QtD | Ntmero total de fotografias do hall ou sala no antincio 0.169
Varanda QtD | Numero total de fotografias da varanda no anuncio 0.104
Sala de Jantar QtD | Numero total de fotografias da sala de jantar no antncio |  0.085
Total de Imagens QtD | Numero total de fotografias no antincio 0.228
Primeira QIN DI\Illsa_O gue aparece em primeio nas fotografias do 0.286
anuncio
Segunda QIN DI\Illsa_O que aparece em segundo nas fotografias do 0.157
anuncio
Terceira QIN DI\Illsa_O que aparece em terceiro nas fotografias do 0.236
anuncio
Quarta QIN Dlylsqo que aparece em quarto nas fotografias do 0.179
anuncio
Quinta QIN Dlylsqo que aparece em quinto nas fotografias do 0.208
anuncio
Verde (%)_Mean QtC | Percentagem média de verde nas fotografias do antincio 1
Azul (%)_Mean QtC | Percentagem média de azul nas fotografias do antincio
Amarelo (%)_Mean QtC Petcer)tagem média de amarelo nas fotografias do 1
anuncio
Rosa (%)_Mean QtC | Percentagem média de rosa nas fotografias do antincio 1
Laranja (%)_Mean QtC Zﬁg(;]i?éagem média de laranja nas fotografias do 1
Vermelho (%)_Mean QtC Zﬁg(;]i?éagem média de vermelho nas fotografias do 1
N° cores encontradas_Mean | QtD Nu,me_ro de cores encontradas nas fotografias do 0.505
anuncio, em média
entropia_média_Mean QtC | Entropia média das fotografias do antincio 1
entropia_std_Mean QtC | Desvio padrdo da entropia das fotografias do andncio 1
Lightness_Médio_HLS_Mean | QtC | Luminosidade média das fotografias do antincio 1

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua; QIO - Qualitativa
Ordinal
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Conjunto de variaveis relativas a primeira fotografia

Campo Tipo Descricao Medida de
Associagao
Verde_Mean_la_img QtC | Percentagem de verde na primeira fotografia do andncio 0.889
Azul_Mean_la_img QtC | Percentagem de azul na primeira fotografia do antincio 0.981
Amarelo_Mean_1a_img Qtc Pe(cer)tagem de amarelo na primeira fotografia do 0.822
anuncio
Rosa_Mean_la_img QtC | Percentagem de rosa na primeira fotografia do antincio 0.773
Laranja_Mean_la_img QtC | Percentagem de laranja na primeira fotografia do antincio |~ 0.929
Vermelho_Mean_1a_img Qtc zﬁlr]%i?(t)agem de vermelho na primeira fotografia do 0.97
N° cores Numero de cores encontradas na primeira fotografia do
) QtD e 0.039
encontradas_Mean_la img anuncio
entropia_média_Mean_la_img | QtC | Entropia média da primeira fotografia do anincio 0.988
entropia_std_Mean_1a_img | QtC aDneuSr\:(I:?o padrdo da entropia da primeira fotografia do 0.988
Lightness_Meédio_ HLS Mean QtC 1

la_img

Luminosidade média da primeira fotografia do anincio

Nota: QtD - Quantitativa Discreta; QLN - Qualitativa Nominal; QtC — Quantitativa Continua; QIO - Qualitativa

Ordinal

Conjunto de variaveis relativas as cinco primeiras fotografias

Campo Tipo Descricéo Medida de
Associacao
Verde_Mean 5_imgs QtC Percer)tagem média de verde nas primeiras 5 fotografias 0.962
do anuncio
Azul_Mean_5_imgs QtC (Fj’ercer)tagem média de azul nas primeiras 5 fotografias 0.986
0 andncio
Amarelo_Mean_5_imgs QtC Percentqgem m(?dle} de amarelo nas primeiras 5 0.98
fotografias do antincio
Rosa_Mean_5_imgs QtC (Fj’ercer)tagem média de rosa nas primeiras 5 fotografias 0.966
0 andncio
Laranja_Mean_5_imgs QtC Percer)tagem média de laranja nas primeiras 5 fotografias 0.986
do anuncio
Vermelho_Mean_5_imgs QtC Percentqgem me,dla_ de vermelho nas primeiras 5 0.99
fotografias do andncio
N° cores encontradas_Mean NUmero de cores encontradas nas primeiras 5 fotografias
. QtD L -~ 0.076
_5_imgs do andncio, em média
entropia_média_Mean_5_imgs | QtC | Entropia média das primeiras 5 fotografias do antincio 0.997
entropia_std_Mean 5_imgs | QtC ;)neﬂs;]/é?opadrao da entropia das primeiras 5 fotografias do 0.997
Lightness_Médio_HLS_ Mean Qtc Luminosidade média das primeiras 5 fotografias do 1

5 imgs

andncio
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Anexo D — Tabela de modelacdo: Medida de Associagdo

Variaveis exclusivas da casa

Campo Média E;Z\;gg Min. Mediana Max. n’\llj?gs Nulos (;ggtli?] rt?JSs
IDAuto_Cliente 898 504 1 790 1800 478 0 478
Max Ocupagdo 4 2 1 4 12 478 0 12

Camas_Casal 1 1 0 1 6 478 0 6
Camas_Solteiro 1 2 0 2 9 478 0 9
Sofas_Camas 0 1 0 0 2 478 0 3
Camas Extra 0 0 0 0 2 478 0 3

NumwC 2 1 0 1 8 478 0 8

V_medio_noite 67.79  45.65 0.00 5757 37288 478 0 465
Variaveis relativas a todas as fotografias

Campo Média EZZ\:L% Min. Mediana Max. nI\Ll,I?(())S Nulos c}fgtli?::cf)ss

Cozinha 2 1 0 2 8 478 0 9

Fachada 1 1 0 1 6 478 0 7

Quarto 5 3 0 4 24 478 0 16
Casa de banho 2 1 0 2 10 478 0 8

Jardim 0 1 0 0 9 478 0 9

Piscina 0 1 0 0 7 478 0 8

Terrago 0 1 0 0 8 478 0 8

Garagem 0 0 0 0 2 478 0 3

Exterior 2 3 0 0 19 478 0 15

Detalhes 2 2 0 1 10 478 0 11

Hall/Sala de Estar 2 2 0 1 10 478 0 11

Varanda 1 1 0 0 14 478 0 7

Sala de Jantar 0 1 0 0 4 478 0 5

Total de Imagens 20 7 9 18 55 478 0 35
Verde (%)_Mean 5.77 3.67 0.55 4.82 2496 478 0 478
Azul (%) _Mean 63.84 13.85 13.63 64.58 9587 478 0 478
Amarelo (%)_Mean 2.73 1.97 0.05 2.17 10.49 478 0 477
Rosa (%)_Mean 2.01 2.49 0.18 1.37 21.48 478 0 478
Laranja (%)_Mean 8.02 4.60 0.30 7.44 2535 478 0 478
Vermelho (%)_Mean 17.62 9.43 2.13 15.47 57.30 478 0 478
N° cores encontradas_Mean 5.91 0.18 4,52 6.00 6.00 478 0 108
entropia_média_Mean 3.28 0.40 2.08 3.26 451 478 0 478
entropia_std_Mean 1.17 0.15 0.75 1.16 1.75 478 0 478
Lightness_Médio_HLS Mean |148.33 12.75 93.07 148.00 176.87 478 0 478
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Variaveis relativas a primeira fotografia

Campo Média DEVIO  \iin Mediana Max. N3O nylos  Valores
padréo nulos distintos
Verde_Mean_la_img 5.55 7.60 0.01 3.16 63.99 478 0 375
Azul_Mean_la img 64.59  19.78 5.94 66.25 99.02 478 0 463
Amarelo_Mean_1a_img 2.82 3.61 0.00 1.62 30.54 478 0 327
Rosa_Mean_1la_img 2.20 3.91 0.02 1.07 40.14 478 0 278
Laranja_Mean_la_img 8.22 8.48 0.00 5.44 44.57 478 0 417
Vermelho_Mean_la img 16.62 13.86 0.16 12.69 75.51 478 0 452
N° cores
encontradas_Mean_1la _img 6 0 4 6 6 478 0 3
entropia_média_Mean_la_img | 3.36 0.52 2.27 3.28 5.10 478 0 471
entropia_std_Mean_1la_img 1.24 0.23 0.53 1.22 1.91 478 0 471
"'ghmess—MZd'i‘r)n—; LS Meanl| 4533 1697 8091 14500 19557 478 0 478
Variaveis relativas as cinco primeiras fotografias
Campo Média DVIO  Min.  Mediana Max. N3O nylos  VAlores
padréo nulos distintos
Verde_Mean_5_imgs 4.72 3.92 0.14 3.62 33.63 478 0 454
Azul_Mean_5_imgs 65.80 15.65 8.23 67.12 97.62 478 0 470
Amarelo_Mean_5_imgs 2.57 2.48 0.01 1.84 19.94 478 0 453
Rosa_Mean_5_imgs 2.16 2.80 0.04 1.37 2239 478 0 440
Laranja_Mean_5_imgs 7.31 5.15 0.05 6.58 27.10 478 0 471
Vermelho_Mean_5_imgs 1743 10.81 1.60 15.26 66.59 478 0 473
N° cores
. 5.97 0.16 4.60 6.00 6.00 478 0 8
encontradas_Mean_5_imgs
entropia_média_Mean_5 imgs | 3.21 0.41 2.11 3.18 4.49 478 0 477
entropia_std_Mean_5_imgs 1.18 0.18 0.70 1.17 1.89 478 0 477
Lightness_Médio_HLS Mean 5 |,,513 1330 9597 14930 18087 478 0 478

_imgs
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Anexo E - Caracteristicas dos clusters, adaptado do output do IBM Modeler.
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Anexo F - Comparagéo dos clusters, adaptado do output do IBM Modeler.

Hevador
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Anexo G — Arvore de decisdo do modelo sem informacdo de imagens

target_subtragdo

Categoria % nl
0,000 50,857 267 |

i{® 1,000 49,143 258 |2
Total 100,000 525 |;
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, =
W_medio_noite
== 55,366 = 55:,365
MG 1 Ma15
Categoria % n Categoria % n
0,000 33548 104 0,000 75,814 163
1,000 B6452 206 B000 24186 52
Total 69,042 210 Total 40,952 115
= I =
Regidn W_medio_naite
Mull; Cenlr:u‘ Alentejo Fulrlu Ericeira; Casca\ls—Eslum‘ Algarve Area Metrupulmana Lisbhoa Mau:ewra = 26|9,d98 > 265\!,498
M 2 MG 3 NG & MG T MG 14 MG 18 MG 21
Categaria % il Categaria % n Categoria % n Gategaria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
0,000 0000 0 0,000 36,462 25 0,000 80852 17 0,000 27143 57 0,000 3BT 5 0,000 70,412 162 0,000 9,081 1
B 1,000 oooo o 1,000 61,532 40 § 1,000 19042 4 H 1,000 72,887 1563 § 1,000 64286 9 ¥ 1,000 20588 42 ¥ 1,000 90,008 10
Total oooo o Total 12,381 64 Total 4000 1 Total 40,000 210 Total 2667 14 Total 38,857 204 Tatal 2,005 11
= | = | =
RCM_ArCaond Camas_Solteiro %_medio_noite
1,000 0,000 <= 0,500 >U,|SUEI <=1El‘8,459 >1UR‘3‘459
MG 4 NG 5 NG 8 MG 13 NG17 MG 20
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
0,000 78947 15 0,000 21,739 10 0,000 40,206 39 0,000 15929 18 0,000 73,418 118 0,000 100,000 45
u 1000 21062 4 B 1000 79,261 36 B 1000 59,794 58 ¥ 1,000 84071 95 B 1,000 26,582 42 W 1,000 o000 o
Total 3619 18 Total 8762 46 Total 18,476 497 Total 21,524 113 Tatal 30,085 158 Total 8,762 46
= I =
Mumwic Camas_Solteito
<=1,500 =1,500 <= BIEDD =3,500
MG 9 NG 12 MNa18 NG 19
Categaria % h Categoria % h Categoria % n Categoria % n
0,000 49,333 37 0,000 g0m 2 0,000 81,481 110 0,000 26087 B
1000 50,667 38 1000 90909 20 B 1000 18519 25 B 1,000 73813 17
Total 14,286 75 Total 4180 22 Total 25714 135 Total 4381 23
=
Andar_classe
0,000; 1,000 2,000; 3,000
NG 10 MNé 11
Categoria % n Categoria % n
0,000 36,364 12 0,000 59524 25
1000 63636 21 1000 40476 17
Total 6,286 33 Taotal 8,000 42

Regras de alojamentos atrativos:
o N6 12: V_medio_noite <= 55,366; Regido in [5]; Camas_Solteiro <= 0,500; NumWC
> 1,500 (22; 0,9009).
. NO 21: V_medio_noite > 55,366; VV_medio_noite > 269,498 (11; 0,909).

Regras de alojamentos ndo atrativos:
. NO 6: V_medio_noite <= 55,366; Regido in [3, 4, 7] (21; 0,81)
o N6 20: V_medio_noite > 55,366; V_medio_noite <= 269,498; V_medio_noite >
108,459 (46; 1,0)
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do modelo com informacéo da primeira imagem

Anexo H - Arvore de decisdo




Regras de alojamentos atrativos:

o N6 49: V_medio_noite <= 55,366; Lightness_Médio_ HLS Mean_1a_img > 178,928
(21,1,0)
o N6 9: V_medio_noite <= 55,366; Lightness Médio HLS Mean_la img <= 178,928;

Regido in [1]; Azul_Mean_la img <= 74,645; Rosa_Mean_la img <= 9,375;
Lightness_Médio_HLS_ Mean_1a_img > 103,861; Sofas_Camas <= 0,500 (30; 0,967)

o NG 27: V_medio_noite <= 55,366; Lightness_Médio_HLS Mean_la_img <= 178,928;
Regido in [5]; Camas_Solteiro <= 0,500; entropia_média_Mean_1la img > 2,876; NumWC <=
1,500; Primeira in [3.000]; Elevador = 0,000; Verde_Mean_la img > 1,515 (17; 0,941)

Regras de alojamentos ndo atrativos
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o N6  52: V_medio_noite > 55,366; Camas_Solteiro <= 5,500;
entropia_std_Mean_la img <= 1,133 (58; 1,0)

. No 63: V_medio_noite > 55,366; Camas_Solteiro <= 5,500;
entropia_std_Mean_la_img > 1,133; Primeira in [11.000];
Lightness_Médio_HLS Mean_1la_img <= 167,883; Rosa_Mean_la_img > 0,075 (28; 1,0)

o N6  69: V_medio_noite >  55,366; Camas_Solteiro <=  5,500;

entropia_std_Mean_la img > 1,133; Primeira in [12.000]; Azul _Mean la img > 21,820;
entropia_média_Mean_1la_img > 2,657 (45; 1,0)



