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ALEM DOS NUMEROS: UMA PERSPECTIVA MULTIMODAL NA
AVALIACAO IMOBILIARIA

RESUMO

A avaliacao imobilidria € um problema cldssico de pesquisa que abrange diver-
sas areas do conhecimento. Na Ciéncia da Computacao, esse tdépico tem sido abordado
principalmente pela proposicao de Modelos de Avaliagdo Automatica (MAA), que buscam
automatizar esse processo. No entanto, a maioria desses modelos baseia suas estimativas
apenas nas caracteristicas estruturais e na localizacao geografica dos imdveis, negligenci-
ando fatores cruciais como estado de conservacao e posicao solar. Para servir como apoio
a tomada de decisdo, é essencial que um MAA avalie todo o espectro de informacdes le-
vado em conta por uma pessoa avaliadora, incluindo fotos e textos. Nesse contexto, este
trabalho apresenta uma arquitetura multimodal de componentes intercambidveis que fa-
cilita a rapida prototipagem de modelos multimodais. Essa arquitetura foi aplicada a um
estudo de caso no Brasil, um pais cuja paisagem urbana ainda é pouco explorada na li-
teratura de avaliacao imobiliaria multimodal. Utilizando dados provenientes de 212.076
anuncios e 1.702.960 imagens, os resultados observados enfatizam a relevancia das mo-
dalidades de imagem e texto na otimizacao de desempenho dos MAA. O uso de descricdes
textuais, em particular, ocasionou reducdes significativas na RMSE, variando de 7 a 27%
em comparacao com dois modelos de linha de base distintos.

Palavras-chave: avaliacao imobilidria, aprendizado de maquina, multimodal.



BEYOND THE FIGURES: A MULTIMODAL PERSPECTIVE ON REAL
ESTATE VALUATION

ABSTRACT

Real estate valuation is a classical research problem that spans several fields
of knowledge. In Computer Science, this topic has been mainly addressed through the
proposition of Automated Valuation Models (AVM), which aim to automate this process.
However, most of these models base their estimates solely on the structural characteris-
tics and geographical location of the properties, neglecting crucial factors such as condi-
tion and solar orientation. To support decision-making, an AVM needs to evaluate the full
spectrum of information considered by a human appraiser, including photos and text. In
this context, this work presents a multimodal architecture of interchangeable components
that facilitates the rapid prototyping of multimodal models. This architecture was applied
to a case study in Brazil, a country whose urban landscape is still underexplored in mul-
timodal real estate valuation literature. Using data from 212,076 listings and 1,702,960
images, the observed results emphasize the relevance of image and text modalities in op-
timizing AVM performance. The use of textual descriptions, in particular, led to significant
reductions in RMSE, ranging from 7 to 27% compared to two different baseline models.

Keywords: real estate valuation, machine learning, multimodal.
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1. INTRODUCAO

Avaliar corretamente o valor de um imével é uma atividade fundamental para
diversos setores da sociedade e para o poder publico. Definir um preco que reflita ade-
guadamente suas caracteristicas fisicas e os valores associados a sua localizacao é uma
etapa imprescindivel em operacdes de compra e venda, no calculo de impostos e em lau-
dos de avaliacao para fins de seguro, processos judiciais ou pedidos de financiamento.
Dada sua importancia, nao surpreende que a avaliacao imobilidria seja um problema clas-
sico de aprendizado de méaquina.

Desse modo, existe vasta literatura propondo Modelos de Avaliacao Automatica
(MAA), cujo objetivo é estimar o preco de anuUncio ou o valor efetivamente pago por cada
imével. Esses modelos sao capazes de analisar milhares de informacdes e reconhecer
padrodes sutis, levando para isso uma fragao do tempo que seria necessario se a mesma
tarefa fosse feita manualmente por uma pessoa. Como ferramenta de apoio a tomada de
decisao, os MAA reduzem tempo, custo e subjetividade da avaliacao de imdveis.

A maioria desses modelos baseia suas predicdes em duas modalidades de infor-
macao: localizacao geografica e caracteristicas estruturais, tais como area e nimero de
guartos. Como essas modalidades nao abrangem uma série de fatores que afetam o preco
de um imdvel, como estado de conservacdo e posicao solar, esses modelos tradicionais
podem produzir resultados questiondveis. Por exemplo, eles podem estimar um Unico
preco para todos os apartamentos que compartilham a mesma planta em um edificio,
dada a grande probabilidade de que um numero tao restrito de variaveis leve a amostras
repetidas. Assim, incorporar uma gama maior de caracteristicas é determinante para que
um MAA seja verdadeiramente aplicavel ao mundo real.

Na auséncia de conjuntos de dados de imdveis que contemplem todos essas ca-
racteristicas como varidveis individuais, uma alternativa vidvel é explorar a utilizacdo de
informacodes nao estruturadas. Nesse sentido, as modalidades de imagem e texto sao du-
plamente interessantes, pois fotos e descricbes compreendem muitos dos detalhes que
influenciam o preco, ao mesmo tempo em que sao encontradas facilmente em portais
agregadores de anuncios imobiliarios. Ao contrario das modalidades tradicionais, porém,
imagem e texto precisam ser transformados em vetores numéricos antes de poderem ser
usados no treinamento de algoritmos de aprendizado de mdaquina, o que faz com que
modelos multimodais sejam necessariamente mais complexos.

Por conta dessa complexidade, a avaliacao imobilidria multimodal é um tépico de
pesquisa relativamente recente, tendo seus primeiros trabalhos publicados somente em
2016, durante o renascimento das CNNs (LeCun et al., 1989) provocado pela rede AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012; Tan e Lim, 2018). Ainda assim, como sera discutido no Capitulo
3, esses estudos de caso exploram uma Unica modalidade nao estruturada (imagens) e



15

concentram-se, em termos de abrangéncia, em uma paisagem urbana bastante especifica
(casas de subulrbio na América do Norte).

1.1 Problema de pesquisa

A experiéncia de avaliacao imobiliaria é essencialmente multimodal. Uma pessoa
procurando uma casa para comprar, por exemplo, dispde de varios formatos de informa-
¢cao que a ajudam a tomar uma decisao embasada. Em momentos distintos, ela pode:

» Restringir sua busca aos imdveis que correspondem a algumas caracteristicas estru-
turais, como uma certa drea minima, nimero de quartos ou vagas de garagem;

* Verificar a disposicao dos cdmodos, a necessidade de reforma e o aspecto geral de
cada propriedade por fotos e videos;

* Ler a descricao textual elaborada pela pessoa corretora de iméveis a fim de identifi-
car amenidades, posicado solar, existéncia de vista livre, andar etc;

e Consultar um servico de mapas para descobrir quais estacdes de metré ou pontos
de interesse estao préximos ao imdvel.

Cada uma dessas acdes esta associada a um tipo de informacdo: caracteristicas
estruturais, imagens, texto e localizacao geografica. Cada um desses tipos de informacao,
por sua vez, é uma modalidade distinta que exerce influéncia sobre o preco dos iméveis.
Assim, uma pessoa avaliadora nao faz avaliagdes dispondo apenas das caracteristicas
estruturais das propriedades. Afinal, o preco de um imdvel é formado por uma miriade de
fatores que vai muito além de area, numero de quartos e nimero de banheiros.

Apesar desse senso comum, foi sé a partir de 2016 que a multimodalidade come-
cou a ser explorada em tarefas de avaliacao imobiliaria. Mais especificamente, foram os
trabalhos apresentados no Capitulo 3 os primeiros a indicar que a utilizacdo de informa-
¢Oes originalmente desestruturadas pode aumentar a acurdcia de modelos de predicao
de preco. Ainda assim, esses estudos de caso concentram-se em uma Unica modalidade
(imagens), um tipo de propriedade (casas) e uma regiao do mundo (América do Norte).

Desse modo, identificam-se oportunidades de pesquisa tanto na 1) aplicacao de
estudos de caso sobre paisagens urbanas distintas e heterogéneas quanto na 2) explo-
racao da modalidade de texto, um tipo de informacao que ainda nao foi explorado na
literatura de avaliacao imobiliaria.
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1.2 Objetivos

Nesse contexto, este trabalho tem o objetivo de preencher duas lacunas da pes-
guisa sobre avaliacdo imobilidria multimodal. A primeira delas é a falta de diversidade nos
estudos de caso existentes, que se concentram majoritariamente em propriedades do tipo
casa localizadas no hemisfério norte. A segunda lacuna é a falta de pesquisas explorando
a modalidade de texto, um tipo de informacao facilmente acessivel que, contudo, ainda é
pouco explorado como um meio vidvel para a otimizagao de MAAs.

Mais do que apresentar um unico MAA, esta pesquisa propde, inicialmente, uma
arquitetura multimodal composta por componentes intercambidveis. O propdsito dessa
arquitetura é possibilitar a rapida prototipagem de diferentes modelos multimodais, per-
mitindo compreender com agilidade como diferentes modalidades impactam uma deter-
minada tarefa de aprendizado de maquina e estabelecendo um ponto de partida consis-
tente para o desenvolvimento de modelos otimizados para producao.

Além disso, esta pesquisa tem como objetivo aplicar essa arquitetura a um es-
tudo de caso inovador focado na cidade de Porto Alegre, Brasil. Como diferenciais, esse
estudo abrangerd mais de um tipo de propriedade, englobando tanto apartamentos quanto
casas, e explorard pela primeira vez a utilizacao simultanea de imagem e texto em tarefas
de predicao de precos de imdveis.

1.3 Questoes de pesquisa

No contexto do estudo de caso apresentado na secao anterior, o trabalho busca
responder as seguintes questdes de pesquisa:

1. Modelos baseados em imagem propostos em outros estudos de caso sao aplicaveis a
diversidade da paisagem urbana brasileira, especialmente considerando a inclusao
de diferentes tipos de propriedade? (QP1)

2. Como o uso da modalidade de texto impacta na capacidade preditiva de modelos de
avaliacdo imobilidria? (QP2)

3. Quais métodos se destacam como os mais promissores para extrair informacao re-
levante de descricdes textuais? (QP3)

4. Quais aspectos visuais e termos de texto influenciam a capacidade preditiva de mo-
delos multimodais de avaliacdo imobiliaria? (QP4)
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14 Estrutura da dissertacao

O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2
contém um breve referencial tedrico da pesquisa. O Capitulo 3 discute trabalhos que
exploram o uso de modalidades nao estruturadas na predicdo de precos de imdveis. O
Capitulo 4 apresenta a metodologia empregada na pesquisa, introduzindo a proposta de
arquitetura multimodal e sua aplicacao em um estudo de caso na cidade de Porto Alegre.
Os resultados quantitativos e qualitativos observados sado relatados no Capitulo 5 e discu-
tidos no Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7 sumariza as contribuicdes deste trabalho, aborda
suas limitacdes e propde possiveis direcdes para pesquisas futuras.
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2. REFERENCIAL TEORICO

PressupOe-se que as teorias e conceitos fundamentais deste trabalho sao conhe-
cidos de forma geral. Dessa maneira, este capitulo oferece um breve referencial teérico,
concentrando-se nas particularidades da avaliacao imobilidria multimodal. Mais especi-
ficamente, a Secdo 2.1 estabelece as bases dos Modelos de Avaliacdo Automatica, en-
guanto a Secao 2.2 define o Aprendizado de Maquina Multimodal.

2.1 Modelos de Avaliacao Automatica

A International Association of Assessing Officers (IAAO) define um MAA ou Auto-
mated Valuation Model (AVM, em inglés) como um programa de computador gque prové
o valor estimado de um imével em um determinado periodo de tempo. O diferencial
dos MAA em relacdo a avaliacao imobilidria tradicional é a modelagem estatistica, utili-
zada para analisar, a partir de dados coletados previamente, localizacao, condicdes de
mercado e caracteristicas da propriedade (International Association of Assessing Officers,
2018). O termo também ¢é utilizado para descrever produtos e servicos que empregam
esse tipo de modelo, como Redfin! e Zestimate?.

E importante destacar que todo MAA é um modelo de predicdo de precos de
imoéveis, mas nem todo modelo de predicao de precos de imdveis € um MAA, pois essa
classificacdo pressupde sua utilizacao como ferramenta de apoio a avaliacao imobiliaria.
Inicialmente, defendia-se que a saida de um MAA nao fosse tomada como uma estimativa
final, dependendo da revisao de uma pessoa avaliadora (Snook, 1998). No entanto, o
surgimento de técnicas avancadas de modelagem e a maior disponibilidade de dados (Kok
et al., 2017) fez com que o envolvimento de uma pessoa analista de mercado qualificada
passasse a ser “altamente recomendavel”, mas nao obrigatdrio (International Association
of Assessing Officers, 2018).

2.1.1 Métricas de avaliacao

As métricas mais comumente utilizadas para mensurar o desempenho de MAAs
sao o erro percentual absoluto médio (MAPE, em inglés), o erro percentual absoluto medi-
ano (MdAPE, em inglés), o coeficiente de determinac&o (R?), o erro absoluto médio (MAE,
em inglés), o erro quadratico médio (MSE, em inglés) e a raiz do erro quadratico médio
(RMSE, em inglés), representadas pelas Equacdes 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6, respectiva-

!Disponivel em https://www.redfin.com/what-is-my-home-worth.
2Disponivel em https://www.zillow.com/z/zestimate/.
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mente. Nas equacdes, y é o vetor dos valores reais, y é a média dos valores reais, y é o
vetor de valores preditos pelo modelo e n é nimero de amostras.

n A
MAPE = lzu (2.1)
Ny
/\Ac/APE:mec//an('y1 — il e —del |y”_y”|> (2.2)
y1 Y2 yn
n . — A.
Rt Wiz h) (2.3)
i (Ji—=y)
1 n
MAE = E;’M—}/ﬂ (2.4)
1 n
— ¢ — A.2
MSE = n;(y, ) (2.5)
1 n
RMSE = vVMSE = EZ(y,- — 9,)? (2.6)

i=1

MAE, MSE e RMSE sdao métricas dependentes de escala, padroes em tarefas de
regressao. Como sua saida tem relacao direta com o intervalo de valores presente nos
dados, essas métricas sao utilizadas principalmente para comparacdo entre modelos de
um mesmo estudo de caso. Por outro lado, MAPE, MdAPE e R? sdo independentes de
escala, sendo Uteis, portanto, para comparacao de resultados entre diferentes estudos de
caso. R? indica a robustez do modelo — quanto maior seu valor, melhor o resultado. Todas
as outras métricas medem erro e operam no sentido contrario, isto é, quanto menor seu
valor, melhor o resultado.

No dominio da avaliacao imobilidria, cada amostra corresponde a um imével ava-
liado. A varidvel preditora pode ser qualquer representacao numérica do valor do imdvel,
como preco de venda, preco de andncio ou mesmo o preco estimado por uma pessoa ava-
liadora. Idealmente, utiliza-se o preco de venda, pois tanto preco de andncio quanto preco
estimado apresentam diferencas relevantes (10% e 30%, respectivamente) em relacao ao
valor efetivamente pago (Loft, 2020; G et al., 2020), o que introduz ruido na avaliacao.

2.2 Aprendizado de maquina multimodal

Um problema de pesquisa é considerado multimodal quando envolve vérias mo-
dalidades, agrupamentos de informacdes de acordo com o modo como um fendmeno
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acontece ou é experimentado. Nesse contexto, Baltrusaitis et al. (2019) afirmam que o
objetivo do Aprendizado de Maquina Multimodal é “construir modelos que possam proces-
sar e relacionar informacdes de multiplas modalidades”. A taxonomia proposta por esses
autores introduz cinco desafios centrais desse campo de pesquisa (representacao, tradu-
¢ao, alinhamento, fusao e coaprendizagem), dos quais dois (representacao e fusao) sao
especialmente importantes para os MAA.

O desafio da representacao relaciona-se as técnicas empregadas para sumarizar
a informacao de cada modalidade em vetores numéricos representativos e complemen-
tares, de forma que possam ser utilizadas em algoritmos de aprendizado de maquina.
No dominio da avaliacao imobilidria, a modalidade de imagem ja foi sumarizada pelo al-
goritmo SURF (Bay et al., 2006), em um dos primeiros modelos multimodais propostos
(H. Ahmed e Moustafa, 2016). Os trabalhos posteriores, no entanto, adotaram unanima-
mente as redes neurais convolucionais (LeCun et al., 1989).

O desafio da fusado relaciona-se as dificuldades técnicas de unir as informacdes
de varias modalidades a fim de realizar uma predicdo. A heterogeneidade, propria da mul-
timodalidade, faz com que esses modelos precisem ser construidos levando-se em conta
aspectos como complementariedade e redundancia das informacodes, diferentes niveis de
capacidade preditiva e ruido, e possiveis dados faltantes (Baltrusaitis et al., 2019).

Por fim, é interessante ressaltar que o estado da arte em modelos multimodais
explora cendrios onde o texto descreve a imagem (Hossain et al., 2019). No dominio da
avaliacdo imobiliaria, porém, as diferentes modalidades cumprem um papel muito mais
de complementariedade do que alinhamento.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo explora trabalhos relacionados no campo da avaliagao imobiliaria
multimodal, oferecendo um panorama abrangente das pesquisas anteriores que contri-
buiram para o entendimento atual do tema.

3.1 Modelos baseados em imagem

A utilizacdo da modalidade de imagem em MAAs é um tépico de pesquisa re-
lativamente recente, inaugurado por Bessinger e Jacobs (2016) e H. Ahmed e Moustafa
(2016). Esses artigos apresentam uma estrutura comum que foi adotada sem grandes
variacdes em trabalhos posteriores: estudos de caso aplicados a uma regidao geografica
especifica, contendo um ou mais tipos de imagem, um algoritmo para extracao de carac-
teristicas dessas imagens e um algoritmo para a predicao de preco.

3.1.1 Modelos baseados em fotos internas e externas

Bessinger e Jacobs (2016) usaram a CNN VGG-16 (Liu e Deng, 2015) treinada so-
bre o banco de dados Places2 (Zhou et al., 2017) para extrair caracteristicas das imagens
das fachadas de 83.140 casas do Condado de Fayette, no Kentucky (Estados Unidos). Es-
sas caracteristicas foram adicionadas a um modelo de Random Forest (Breiman, 2001),
reduzindo sua RMSE em 6,14%. J& H. Ahmed e Moustafa (2016) utilizaram imagens in-
ternas e externas de 535 casas da Califérnia (Estados Unidos). O algoritmo de extragao
escolhido foi o SURF (Bay et al., 2006) e a predicao de preco foi dada por uma rede neural
com o algoritmo de Levenberg-Marquardt, resultando em um aumento do R? por um fator
de 3 e reducao do MSE por uma ordem de magnitude.

Em You et al. (2017), foram avaliadas 4.564 casas de San José, Califérnia, e Ro-
chester, Nova lorque, ambas nos Estados Unidos. As caracteristicas visuais foram extrai-
das através da CNN GooglLeNet (Szegedy et al., 2015) e o algoritmo de predicdo de preco
escolhido foi uma LSTM bidirecional, um tipo especial de BRNN. Esse modelo obteve um
MAPE de 16,11% para San José e 22,69% para Rochester.

O estudo de caso de Liu et al. (2018) se concentrou no estado da California (Es-
tados Unidos). Nele, os autores coletaram cerca de 900.000 imagens de 30.141 casas e
propuseram um modelo chamado Multi-instance Deep Ranking and Regression (MiDRR),
uma rede neural que executa tanto a extracao de caracteristicas quanto a predicdao de
preco. O principal diferencial do MiDRR é a ordenacao prévia dos imdveis baseada em
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regras derivadas do senso comum (uma casa com piscina tende a ser mais cara do que
uma casa sem piscina, por exemplo). Os autores utilizaram essa classificacao como um
regulador do MiDRR e relataram um MAPE de menos de 1%.

Poursaeed et al. (2018) treinaram uma DenseNet (Huang et al., 2017) sobre ima-
gens obtidas do banco de dados Places (Zhou et al., 2014), Houzz! e Google Image Search?
para avaliar o nivel de requinte de fotos internas e externas de 1.000 casas nos Estados
Unidos. O nivel de requinte e os atributos tradicionais das casas foram utilizados como
dados de entrada de um algoritmo Kernel SVM, resultando em um MdAPE de 5,8%.

Zhao et al. (2019) utilizaram o algoritmo MobileNet (Howard et al., 2017), trei-
nado com imagens do banco de dados AVA (Murray et al., 2012), para extrair caracteris-
ticas visuais de 248 casas de Camberra, Australia. Utilizando XGBoost (Chen e Guestrin,
2016) como algoritmo de aprendizado, seu modelo obteve 8,70% de MAPE.

Wu e Zhang (2021) destacam-se por terem avaliado diversas CNNs, pré-treinadas
com o banco de dados ImageNet (Deng et al., 2009), como algoritmos de extracao. Sua
arquitetura final incluiu uma CNN profunda (ResNet-50 [He et al., 2016]) e uma CNN rasa
como algoritmo de extracao, bem como uma rede neural como algoritmo de aprendizado,
obtendo 18,01% de MAPE na avaliacao de 1.000 imdveis de Los Angeles, Califérnia (EUA).

Em seu estudo de caso, Srirutchataboon et al. (2021) utilizaram como algoritmo
de extracao a rede VGG-19 (Liu e Deng, 2015), também pré-treinada com o banco Ima-
geNet. A predicao de preco, dada por Random Forest e calibrada por regressao linear,
obteve 17,83% de MAPE para 4.472 casas na Tailandia.

3.1.2 Modelos baseados em imagens de satélite

Dois trabalhos destacam-se pela introducdo de imagens de satélite. Em Bency
et al. (2017), foram avaliados 51.253 iméveis a venda e 55.700 imdveis para locacao das
cidades inglesas de Londres, Birmingham e Liverpool. As caracteristicas visuais foram
extraidas com a CNN Inception V3 (Szegedy et al., 2016) pré-treinada com o banco de
dados ImageNet e o algoritmo de predicdo escolhido foi Random Forest, obtendo um R?
de 92,51% para os imdveis a venda e 90,77% para os imdveis para locacao. Ja Muhr
et al. (2017) criaram uma CNN chamada SatNet-8 a partir da VGG (Liu e Deng, 2015) para
avaliar 2.739 iméveis da regido do Tirol, na Austria. Seu modelo de preco hedénico (Liao
e Wang, 2012) resultou em um R? de 66%.

Através de uma rede chamada CNN for United Mining (UMCNN), Yao et al. (2018)
extrairam caracteristicas visuais de 4.331 imdveis da cidade de Shenzhen, na China. A
predicao de preco, dada pelo algoritmo Random Forest, resultou em um MAPE de 26,2%.

!Disponivel em https://www.houzz.com/.
2Disponivel em https://www.google.com/imghp.
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Como algoritmo de extracao, Chen et al. (2020) combinaram Rank Siamese Network
(Burges et al., 2005) e a CNN ResNet-50 pré-treinada com o banco ImageNet. As carac-
teristicas visuais extraidas foram utilizadas para estimar o preco de 54.000 iméveis da
Regiao Metropolitana de Toronto, no Canadd, com 55,2% das predicdes registrando MAPE
de até 10%. O algoritmo de aprendizado utilizado foi Gradient Boosting (Friedman, 2001).

3.1.3 Modelos baseados em imagens ao nivel da rua

Zhang e Dong (2018) foram os primeiros autores a explorar imagens ao nivel da
rua, um tipo especial de imagens panoramicas de 360° capturadas e disponibilizadas por
servicos como Google Maps® e Tencent Maps*. O objetivo dessa pesquisa foi verificar se
0s precos dos apartamentos de uma regiao de Pequim, na China, eram influenciados pela
guantidade de vegetacdo no entorno de seu edificio. Para isso, o “nivel de verde” de cada
rua foi extraido com o algoritmo SegNet (Badrinarayanan et al., 2017) — pré-treinado com
o0 banco de dados CamVid (Brostow et al., 2008) — e adicionado a um modelo de preco
hedénico, obtendo um R? de 75,36%.

Bin et al. (2020) utilizaram o mesmo tipo de imagem para predizer o preco de
avaliacdao de 15.815 casas da Filadélfia, na Pensilvania (Estados Unidos). Seu algoritmo
de extracdo, uma versao modificada da rede VGG-16, foi pré-treinado sobre parte das
imagens do banco de dados Places365 (Zhou et al., 2017). Para selecionar as imagens de
treino, os autores utilizaram a rede PSPNet (Zhao et al., 2017) para remover imagens cuja
cena contivesse mais de 20% de objetos irrelevantes. Utilizando XGBoost como algoritmo
de aprendizado, seu modelo obteve 82,30% de R2.

O trabalho de Lee e Park (2020), por sua vez, prop6s um MAA composto por
uma CNN como algoritmo de extracao e uma rede neural como algoritmo de aprendizado.
Essa arquitetura aumentou a acurdacia das predicdes de preco de 3.007 casas e edificios
da cidade de Guri, na provincia de Gyeonggi, Coreia do Sul.

3.14 Outros modelos baseados em imagem

Bin et al. (2019) concluiram que a utilizacao de aspectos visuais extraidos de ma-
pas, através de uma CNN chamada Attention-Based Multi-Modal Fusion (AMMF), aumentou
o R? de seu modelo para 85,10%, enquanto o MAPE foi reduzido a 17,50%. Para isso, fo-
ram avaliadas as predicdes de preco feitas para 3.873 casas de Los Angeles, Califérnia
(Estados Unidos). O algoritmo de aprendizado utilizado foi XGBoost.

3Disponivel em https://www.google.com/maps.
“Disponivel em https://map.qqg.com/.
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Ja Law et al. (2019) destacam-se por terem combinado dois tipos de imagem e
comparado varias arquiteturas experimentais. Em seu estudo de caso, os autores utili-
zaram imagens de satélite e imagens ao nivel da rua para predizer o preco de imdveis
localizados em 40.470 ruas de Londres, na Inglaterra. Seu melhor modelo, cujo R? foi de
85%, foi composto de uma CNN como algoritmo de extracao e um perceptron multicama-
das como algoritmo de aprendizado.

Kostic e Jevremovic (2020) também optaram pela estratégia de combinacao,
utilizando fotos internas e externas, imagens de satélite e imagens ao nivel da rua de
19.942 imébveis dos estados de Massachusetts e Nova lorque (Estados Unidos). Seu traba-
Iho destaca-se por combinar as representacdes numeéricas geradas por quatro algoritmos
de extracao distintos: entropia (Shannon, 1948), centro de gravidade, segmentacao e
ResNet152-hybrid1365 (Zhou et al., 2017) pré-treinada com os banco de dados ImageNet
e Places365. Utilizando LightGBM (Ke et al., 2017) como algoritmo de aprendizado, seu
melhor modelo obteve R? de 90% e MAPE de 11%.

3.2 Modelos baseados em texto

Se a utilizacdo da modalidade de imagem em tarefas de avaliacao imobiliaria ja
redne um nUmero razoavel de trabalhos, a modalidade de texto, por outro lado, segue
praticamente inexplorada, apenas mencionada como uma possibilidade por Law et al.
(2019). Existem, no entanto, pesquisas que exploram o uso de caracteristicas textuais
em problemas similares, como a predicao de precos de acomodacdes.

Em Peng et al. (2020), por exemplo, o conteudo textual de avaliacbes de usuarios
foi utilizado para predizer o preco de locacao de acomodacdes disponibilizadas pela pla-
taforma Airbnb>. Para isso, os autores computaram uma pontuacdo de sentimento para
cada avaliacao e agregaram as pontuacdes de cada acomodacao. Como conclusao do
trabalho, identificou-se que utilizar o resultado dessa agregacao em conjunto com outras
informacdes da acomodacao, tais como caracteristicas estruturais e localizacao geogra-
fica, contribuiu positivamente em todas as métricas de avaliacao.

3.3 Discussao

Alguns trabalhos (H. Ahmed e Moustafa, 2016; Wu e Zhang, 2021; Nouriani e
Lemke, 2022) usam o termo “caracteristicas textuais” (nos originais, textual features ou
textual information) para referir-se, na verdade, a caracteristicas estruturais numéricas
dos imdveis, como area e nUmero de quartos. Dessa forma, até onde sabe-se pela re-

>Disponivel em https://www.airbnb.com.
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visao da literatura, a modalidade de texto (informacdes textuais desestruturadas, como
descricdes de anuncios) ainda nao foi explorada na avaliacdo imobiliaria.

Em relacao a modalidade de imagem, os trabalhos apresentados na Subsecao
3.1 relatam aumento de desempenho em uma ou mais métricas de avaliacdo, como R?,
MAPE ou MdAPE. Essas melhorias indicam que a utilizacao de aspectos visuais pode, de
fato, aumentar a capacidade de modelos de predicao de precos de imdveis. No entanto, o
mapa da Figura 3.1 evidencia que esses estudos de caso estao concentrados, em termos
de tamanho de amostra, em apenas trés paises: Inglaterra, Estados Unidos e Canada.

248 B | 139.207

Figura 3.1: Distribuicao dos estudos de caso. O tamanho de cada circulo corresponde ao
numero de iméveis analisados

Consequentemente, existem vastas regides geograficas sem estudos de caso
gue mensurem o potencial dessa modalidade para a avaliacdo imobiliaria. A solucao para
essas lacunas nao pode ser a pressuposicao de que o melhor modelo proposto para imé-
veis norte-americanos, por exemplo, também serd o melhor para qualquer regidao nao
estudada, pois “cada pais terd uma cultura e uma experiéncia diferentes, que vao deter-
minar os métodos adotados para qualquer avaliacao” (Pagourtzi et al., 2003).

Adicionalmente, os tipos de dado utilizados em um estudo de caso podem nao
estar disponiveis ou mesmo nao se aplicar a outra regidao. Como exemplo, Lee e Park
(2020) mencionam que alguns bancos de imagem sobre os quais muitas CNNs sdo pré-
treinadas sao enviesados por caracteristicas arquitetébnicas comuns na América do Norte
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e na Europa. Logo, o0 que essas redes entendem por templo, por exemplo, baseia-se mais
na concepcao ocidental de igreja do que nos tracos de um pagode asiatico.

Nesse contexto, a paisagem urbana do Brasil possui ao menos duas caracteristi-
cas gue representam oportunidades de pesquisa. Primeiramente, as casas brasileiras sao
cercadas por muros e/ou grades; casas de subUrbio dos Estados Unidos, sobre as quais
baseia-se grande parte dos estudos de caso, nao sao. Além disso, 14,2% da populacao
brasileira vive em apartamentos (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2020), tipo
de imdvel abordado apenas por Zhang e Dong (2018).

Por fim, a pesquisa de avaliacao imobilidria multimodal pode avancar também em
direcdo a interpretabilidade, jd que uma parcela significativa dos trabalhos relacionados
nao faz nenhuma analise qualitativa que busque determinar, por exemplo, quais aspectos
visuais mais contribuiram para os resultados relatados.
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4. METODOLOGIA DE PESQUISA

Este trabalho adotou um protocolo experimental sistematico. Nesse contexto,
este capitulo expde em detalhes toda a metodologia empregada na pesquisa, apresen-
tando a proposta de arquitetura multimodal e demonstrando sua aplicacao em um estudo
de caso focado na cidade de Porto Alegre, Brasil.

4.1 Visao geral da arquitetura multimodal

Todos os experimentos conduzidos nesta pesquisa foram implementados em uma
arquitetura multimodal desenvolvida exclusivamente para este trabalho. Seu objetivo
€ permitir a rapida prototipagem de modelos multimodais e avaliar as interacdes entre
as modalidades, bem como a contribuicao de cada uma para a tarefa em questao. Os
componentes de todas as camadas dessa arquitetura sao intercambidveis, possibilitando
a rapida ativacao e desativacao de modalidades e a exploracao de novos algoritmos de
aprendizado supervisionado, por exemplo. Essa flexibilidade permite, em Ultima instancia,
a criacao de um numero virtualmente infinito de MAAs.

A Figura 4.1 ilustra as quatro camadas conceituais da arquitetura: transformacao
de dados, submodelos de modalidade, camada de fusao e preditor. Na primeira camada,
0s conjuntos de dados sao submetidos a transformacdes, expansdes e enriquecimentos.
Na segunda camada, cada modalidade de informacao é processada de forma indepen-
dente por um submodelo de aprendizado de mdaquina. A camada de fusao, por sua vez,
visa integrar as saidas desses submodelos de forma com que elas se complementem e
resultem em uma predicao mais robusta. Por fim, os dados resultantes da fusao sao uti-
lizados como entrada do preditor, camada responsavel por estimar um valor, seja ele
continuo ou uma classe, conforme a natureza do problema.

As préoximas subsecdes apresentam uma descricdo detalhada de cada uma des-
sas camadas, bem como a implementacao técnica da arquitetura multimodal.

4.1.1 Camada de transformacao de dados

A camada de transformacéao de dados é responsdavel por realizar todas as etapas
de pré-processamento necessarias antes do inicio do treinamento do modelo. Nessa fase,
o conjunto de dados pode passar por alteracdes tanto no nimero de variaveis quanto
no numero de amostras. A lista abaixo apresenta alguns exemplos de suas aplicacoes,
muitos dos quais foram empregados no estudo de caso deste trabalho:
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X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xn y
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xn y
Submodelo de Submodelo de Submodelo de Submodelo de
modalidade 1 modalidade 2 modalidade 3 modalidade N

Camada de fusao

Preditor

Predicéo

Figura 4.1: Visao geral da arquitetura multimodal mostrando a) a camada de transforma-
cao de dados, b) os submodelos de modalidade, c) a camada de fusao e d) o preditor

Normalizacao: ajuste dos valores para que estejam dentro de uma escala especi-
fica, geralmente entre 0 e 1;

Padronizacao: ajuste dos valores para que tenham média 0 e desvio padrao 1;

Tratamento de dados ausentes: preenchimento ou remocao de valores ausentes,
garantindo que o conjunto de dados esteja completo;

Codificacao de varidveis categdricas: conversao de variaveis categéricas em
uma forma numérica adequada para o modelo, como one-hot encoding;

Transformacao logaritmica ou exponencial: aplicacao de logaritmo ou exponen-
ciacdo aos dados para lidar com distribuicdes assimétricas ou para reduzir a escala
de valores extremos;
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* Reducao de dimensionalidade: utilizacdao de técnicas como PCA para reduzir a
dimensionalidade e preservar as caracteristicas mais importantes;

* Engenharia de recursos: criacdao de novas varidveis ou combinacdes de varidveis
que possam representar melhor os padrdes presentes nos dados;

 Remocao de outliers: identificacdo e remocao de valores atipicos que podem dis-
torcer o treinamento do modelo;

» Discretizacao: conversao de varidveis continuas em categorias discretas, o que
pode facilitar a interpretacao e o treinamento em alguns casos;

* Agrupamento de dados: agrupamento de dados em categorias ou intervalos, es-
pecialmente Gtil para varidveis continuas.

4.1.2 Camada de submodelos de modalidade

A partir da segunda camada da arquitetura, as variaveis deixam de ser tratadas
individualmente e sao agrupadas em conjuntos maiores — as modalidades. A composi¢ao
especifica dessas modalidades varia conforme a tarefa a ser realizada e as relacdes en-
tre as informacdes que se deseja explorar, aproveitando a facilidade da arquitetura para
ativar e desativar esses conjuntos. Cada submodelo é um algoritmo de aprendizado de
maquina responsavel por processar de forma independente os dados de uma modalidade.
Em geral, o submodelo guarda uma relacdo préxima com a camada de transformacdo de
dados, pois pode depender de um pré-processamento especifico das variadveis.

Nessa camada, dados nao estruturados como imagem e texto (que nao podem
ser utilizados diretamente como entrada de modelos de aprendizado de maquina) sao
processados para um formato adequado, geralmente um vetor numérico que representa
a informacao. Modalidades de texto podem ter submodelos baseados em estratégias de
ensemble como bagging (Breiman, 1996) e boosting (Freund et al., 1996). Imagens, por
sua vez, sao tradicionalmente processadas por meio de CNNs (LeCun et al., 1989).

Independentemente do submodelo escolhido, é importante ressaltar que a ar-
guitetura nao impde nenhuma restricdo ao formato de saida dos submodelos, permitindo
gue eles produzam desde novos vetores numeéricos até mesmo predicdes intermediarias,
saidas que sao entdao encaminhadas a camada de fusao.
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4.1.3 Camada de fusao

O papel da camada de fusao é unificar os dados provenientes dos submodelos
de modalidade de forma a gerar uma representacao consolidada de cada amostra. Na
pratica, essa funcdo se traduz na geragao de um vetor numérico Unico, posteriormente
encaminhado a camada de predicao. Essa tarefa, no entanto, nao é trivial, pois as moda-
lidades envolvidas podem variar significativamente entre si. A escolha da estratégia de
fusao, seja por concatenacao, ponderacao ou outras abordagens, deve levar em conta a
complementaridade das informacdes e evitar redundancias.

Cabe destacar que uma abordagem especifica pode produzir resultados distintos
dependendo da combinacao de submodalidades utilizada, influenciando diretamente na
capacidade preditiva do modelo. Nao surpreende, portanto, que a fusao seja um dos
desafios centrais do aprendizado de maquina multimodal (Baltrusaitis et al., 2019).

4.1.4 Camada de predicao

Em termos conceituais, essa é a camada mais direta da arquitetura multimodal.
Sua fungao basica é aplicar a representacao consolidada gerada pela camada de fusao
como parametro de entrada em diferentes preditores, permitindo assim a comparacao
do desempenho individual de cada um. A saida dessa camada é a predicao de um valor
continuo em problemas de regressdo ou de uma categoria em problemas de classificacao.

4.1.5 Implementacao técnica

Embora as camadas da arquitetura proposta representem etapas comuns no de-
senvolvimento de modelos de aprendizado de maquina, sua implementacao técnica se
destaca ao garantir que seus componentes sejam verdadeiramente intercambiaveis. Na
pratica, isso significa que é possivel criar diversos modelos distintos com o minimo de
alteracdes de cddigo, proporcionando uma avaliacao abrangente e metddica do impacto
da multimodalidade nas mais variadas tarefas.

Para assegurar essa flexibilidade e garantir a compatibilidade com um nUmero
maior de projetos, optou-se por implementar a arquitetura como uma leve extensao a
classe Pipeline da biblioteca scikit-learn (Buitinck et al., 2013). Essa classe fornece uma
maneira conveniente de encadear diversas etapas, desde o pré-processamento de dados
até o treinamento do modelo. Além disso, facilita a repeticao desses passos em dife-
rentes arranjos de componentes, alinhando-se inteiramente ao propdsito da arquitetura
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proposta. Por fim, essa implementacao da acesso, por padrao, a todas as ferramentas
da scikit-learn, como diferentes métodos de selecdo de variaveis, validacao de modelo e
otimizacao de hiperparametros (por exemplo, grid search).

A extensao proposta, denominada MP, prové funcdes adicionais através de pe-
guenas classes utilitarias. Essas adicdes incluem o calculo de MdAPE, a capacidade de
expandir variadveis do tipo lista e a possibilidade de utilizar dados de diferentes modali-
dades em um mesmo submodelo. Além disso, a arquitetura aprimora o suporte a redes
neurais de duas maneiras distintas. Em primeiro lugar, permitindo a utilizacao de redes
PyTorch (Paszke et al., 2019) por meio da biblioteca skorch (Tietz et al., 2017). Em se-
gundo lugar, incluindo um adaptador de redes neurais que resolve, por padrao, diversos
problemas comuns na integracao desse tipo de algoritmo, como correcdes de tipos de
dados e a capacidade de determinar, em tempo de execucao, o nimero de dimensodes da
camada de entrada da rede. O cédigo-fonte e exemplos de aplicacao da arquitetura estao
disponiveis em https://github.com/Ifbittencourt/mp.

4.2 Coleta de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi coletado em maio de 2022,
aplicando-se a técnica de scraping a um site agregador de anuncios imobiliarios. Ao todo,
foram coletadas 212.076 amostras, correspondentes a todos os anuncios de venda para
fins residenciais entao disponiveis para a cidade de Porto Alegre, Brasil. Nessa primeira
etapa, foram selecionadas todas as variaveis listadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Variadveis originais do conjunto de dados

Variavel Tipo

Tipo da propriedade  Texto

Area Real

NUmero de quartos Inteiro
NUmero de banheiros Inteiro
Latitude Real
Longitude Real

Imagens Lista de textos
Descricao Texto

Preco Real

Apds duas semanas, realizou-se a coleta das imagens indicadas na variavel homo-
nima, que continha a lista das URLs de imagem associadas a cada amostra. Ao todo, foram
baixadas 1.702.960 imagens, totalizando 91 GB de informacao adicional. Vale ressaltar
gue nem todas as imagens puderam ser obtidas, o que pode ter ocorrido devido a remo-
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cao ou edicao dos anuncios entre as duas coletas, tornando as imagens indisponiveis, ou
a falhas simples no processo de download.

As proximas secdes detalham como a aplicacao desse conjunto de dados a arqui-
tetura proposta culminou no estudo de caso deste trabalho.

4.3 Pré-processamento dos dados

Concluidas ambas as coletas, deu-se inicio ao processo de limpeza do conjunto
de dados. Inicialmente, os tipos de propriedade presentes na varidvel Tipo da propriedade
foram padronizados, mantendo-se apenas as amostras relacionadas a apartamentos ou
casas. Em seguida, os métodos detalhados no Apéndice A foram empregados para iden-
tificar e remover anuncios duplicados, preservando-se a amostra com a descricao mais
longa. Por fim, foram removidas amostras contendo quaisquer valores faltantes, incluindo
imdveis sem nenhuma imagem baixada e/ou com descricbes em branco®.

Apds uma andlise grafica por meio de histogramas e diagramas de caixa (box-
plots), identificou-se a presenca de outliers nas varidveis Area, Nimero de quartos, Nu-
mero de banheiros e Preco. Esses valores aberrantes caracterizam-se por estar significati-
vamente distantes das demais observacoes, o que pode prejudicar o desempenho do MAA.
Por essa razao, optou-se por remover as amostras associadas a esses outliers. Para evitar
a aplicacao de critérios arbitrarios de exclusdo, adotou-se a técnica de IQR (Whaley IlI,
2005), na qual consideram-se aberrantes valores que estejam abaixo de Q1 — 1,5IQR ou
acima de Q3 +1,51QR, sendo IQR = Q3 — Q1.

Em sequida, foram removidas amostras que, porventura, estivessem localizadas
fora dos limites geograficos do municipio de Porto Alegre. Essa delimitacao foi feita de
maneira aproximada tracando-se um retangulo do ponto definido pela latitude e pela lon-
gitude minimas (-30,26945 e -51,30344, respectivamente) até o ponto estabelecido pela
latitude e longitude maximas da cidade (-29,932474 e -51,018852, respectivamente).

Iniciando a fase de transformac&o dos dados, as varidveis Area, Nimero de quar-
tos e Numero de banheiros foram normalizadas para um intervalo entre 0 e 1. A variavel
Tipo da propriedade, por sua vez, foi convertida para valores inteiros, sendo casas e apar-
tamentos representados pelos niumeros 0 e 1, respectivamente.

lUma alternativa & remocao de amostras com dados faltantes é a substitucio desses dados por valores
plausiveis, como a média das demais amostras. Essa imputacdo preserva um nlimero maior de amostras,
mas introduz valores estimados que ndo foram observados de fato. Por esse motivo, optou-se pela remocao.
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4.3.1 Transformacao de informacdes geograficas

Embora as variaveis Latitude e Longitude sejam do tipo real e ndao necessitem
transformacdes para serem empregadas em modelos de aprendizado de mdaquina, sua
eficacia como atributo de localizacao sé ocorre quando utilizadas em conjunto, indicando
uma coordenada geografica precisa. Por isso, foi preciso converté-las para um formato
gque mapeasse Como 0 preco varia no espaco coberto pelo estudo de caso. Para isso, o
retangulo imaginario mencionado anteriormente foi subdividido em uma matriz de 28x38
quadrantes de aproximadamente 1 km?, identificados como Al, A2, B1, B2 etc, categorias
que foram entdo expandidas por one-hot encoding?.

A Figura 4.2 mostra a distribuicao dos quadrantes sobre o mapa de Porto Alegre.
Observa-se que alguns desses quadrantes ultrapassam os limites geogréaficos da cidade.
Apesar dessa limitacao, manteve-se essa abordagem pela facilidade de aplicacao a outros
estudos de caso que envolvam coordenadas geograficas, proporcionando consisténcia
metodoldgica e comparacao entre diferentes contextos. Independentemente da técnica
utilizada, acredita-se que a subdivisdao em quadrantes menores pode capturar melhor a
variacao de precos do que recortes geograficos mais amplos, como bairros.

4.3.2 Classificacao de imagens

Assim como as descricoes textuais, as imagens sao formas desestruturadas de
informacao que precisam ser convertidas em vetores numéricos representativos, usual-
mente por meio de CNNs (LeCun et al., 1989). Dada a grande variacdo na quantidade?
e diversidade das imagens coletadas para este estudo de caso, foi necessario encontrar
uma forma homogénea de sintetizar os aspectos visuais de cada propriedade. Para isso,
optou-se por combinar diversas imagens em um grid, uma espécie de colagem das ima-
gens mais representativas de cada imével. Segundo Rosebrock (2019), essa estratégia
evita apresentar a CNN imagens diferentes para precos idénticos, otimizando assim o
aprendizado de filtros discriminativos.

Para que tal aprendizado seja possivel, no entanto, a montagem desses grids nao
pode ser feita de forma aleatéria, ja que a CNN depende de padrdes visuais para compre-
ender a relacao entre imagens e precos. Em termos praticos, isso significa que a colagem
de fotos deve seguir uma ordem pré-determinada, de maneira que imagens semelhan-
tes sempre ocupem a mesma posicao. Nesse contexto, decidiu-se pela implementacao
de um grid 2x2 medindo 256px X 256px e contendo imagens de sala, cozinha, quarto e

2Nessa técnica, cada categoria é mapeada para um vetor binario distinto em que o Gnico elemento mar-
cado como 1 é o que corresponde a prépria categoria.
3A quantidade de imagens por propriedade variava de 0 a 200.
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Preco mediano por m? (R$)

B 1.006,70 - 2.337,59
W 2.337,59 - 3.668,48
3.668,48 - 4.999,37
' 4.999,37 - 6.330,26
W 6.330,26 - 29.305,56

Figura 4.2: Distribuicao dos quadrantes geograficos com ao menos uma amostra sobre o
mapa de Porto Alegre. As cores indicam a variacao do preco mediano do metro quadrado
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banheiro. A escolha desse formato baseou-se na sua compatibilidade com uma grande
variedade de CNNs que requerem imagens quadradas. Além disso, essa abordagem se-
gue o principio de reproduzir da melhor forma possivel a experiéncia de avaliacdo de um
ser humano, contemplando uma foto para cada comodo relevante do imdvel.

Dado que as imagens coletadas nao eram rotuladas, foi necessario realizar uma
etapa preliminar de classificacao. Para viabilizar essa tarefa com custo computacional re-
lativamente baixo, optou-se por empregar transferéncia de conhecimento a partir de uma
ResNet-50 (He et al., 2016) pré-treinada sobre o banco de dados Places365 (Zhou et al.,
2017), uma combinacao popular utilizada em outros trabalhos de avaliacao imobiliaria
multimodal, como Bin et al. (2020) e Kostic e Jevremovic (2020).

Inicialmente, a classe do banco Places365 atribuida a cada imagem foi aquela
com a probabilidade mais alta predita pela ResNet-50. No entanto, uma analise explora-
téria revelou que imagens de um mesmo cdomodo podiam ser associadas a mais de uma
classe, evidenciando os vieses no reconhecimento de padrdes relatados por Lee e Park
(2020). Para atenuar os efeitos desses vieses, identificou-se inicialmente a classe mais
atribuida a cada um dos comodos que comporiam o grid, a saber “living_room”, “kitchen”,
“bedroom” e “bathroom”. Entre todas as imagens associadas a cada uma dessas classes,
observou-se que outras classes eram mais frequentemente apontadas como a segunda
mais provavel. Para cada uma dessas classes secundarias, conduziu-se uma andlise ex-
ploratéria adicional para confirmar se as imagens classificadas como tal referiam-se, de
fato, ao cOmodo examinado. Em caso afirmativo, essas classes foram consideradas alia-
ses, isto é, classes equivalentes. Sua lista completa pode ser vista na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Classes principais e equivalentes (aliases) do banco de dados Places365 para
cada um dos cdmodos incluidos no grid de imagens

Coémodo Classe principal Aliases

dining_room
Sala de estar living_room television_room
waiting_room

galley

Cozinha kitchen restaurant_kitchen

bedchamber
berth

Quarto bedroom childs_room
hotel_room
youth_hostel

Banheiro bathroom shower

Ao fim desse processo, constatou-se que 36,15% das imagens foram classificadas
como algum dos comodos do grid. Os iméveis que nao apresentaram nenhuma imagem
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classificada foram removidos do conjunto de dados. Nas demais amostras, os grids apre-
sentaram uma média de 2,78 imagens, destacando-se que 82,83% continham imagens
de banheiro, 68,17% de cozinha, 67,84% de sala e 59% de quarto*. Embora ndo tenha
sido possivel mensurar o desempenho do classificador, uma breve analise exploratéria
indicou que a maioria das imagens foi categorizada corretamente. Nesse sentido, a Figura

4.3 apresenta exemplos de imagens correta e incorretamente classificadas.

Figura 4.3: Exemplos da classificacao de imagens. A linha superior apresenta imagens
corretamente identificadas como sala de estar, cozinha, quarto e banheiro. A linha inferior
destaca imagens incorretamente classificadas para os mesmos comodos

4.3.3 Extracao de caracteristicas visuais

Na etapa final no pré-processamento de imagens, recorreu-se novamente a trans-
feréncia de conhecimento para converter cada um dos grids gerados na etapa anterior em
um vetor numérico representativo. Para essa tarefa, essencial para identificar padrdes e
caracteristicas relevantes nas imagens, optou-se por reutilizar a CNN ResNet-50, dessa
vez pré-treinada com o banco de dados ImageNet (Deng et al., 2009), abordagem empre-
gada em trabalhos relacionados como Stivanello e Brignoli (2023). Os grids ja estavam no
formato esperado pela rede®, que foi entdo utilizada em modo de inferéncia, excluindo a

“Nos casos em que uma amostra apresentou mais de uma imagem classificada como um determinado
cdmodo, manteve-se a de maior probabilidade predita para a classe ou alias. De forma semelhante, nos
casos em que um imdvel possuia multiplos cdmodos do mesmo tipo (dois quartos, por exemplo), assumiu-
se que o cdmodo cuja imagem foi selecionada nao apresentava diferencas visuais significativas em relacao
aos outros cujas fotos nao foram escolhidas.

>Nos casos em que o grid ndo possuia imagem para um determinado cémodo, o espaco correspondente
foi preenchido por um quadrante preto.
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camada de classificacdo. O vetor de caracteristicas foi extraido da saida da uUltima camada
convolucional, composta por 2.048 elementos, e agregado a cada amostra.

Por fim, a Figura 4.4 ilustra todas as fases do pré-processamento de imagens,
apresentando a configuracdo dos grids, um exemplo de grid completo apés a etapa de
classificacao e as transformacdes aplicadas pela biblioteca PyTorch para otimizar a extra-
cao de caracteristicas visuais.

Sala de estar Cozinha

Quarto Banheiro

(a) (b) ()

Figura 4.4: Etapas do pré-processamento de imagens: a) configuracao dos grids, b) grid
preenchido e c) transformacdes aplicadas pela biblioteca PyTorch

4.4 Definicao de modalidades

Apods todas as operacoes de limpeza e transformacao, o conjunto de dados fi-
nal consistiu em 61.233 amostras, sendo 49.945 relacionadas a apartamentos (81,57%)
e 11.288 a casas (18,43%). A Tabela 4.3 apresenta algumas caracteristicas das amos-
tras de acordo com o tipo de propriedade, enquanto a Tabela 4.4 apresenta as principais
estatisticas das varidveis quantitativas do conjunto de dados.

Tabela 4.3: Valores médios das varidveis quantitativas por tipo de propriedade

Area N2 quartos N2 banheiros Preco (R$)

Apartamentos 79,77 2,18 1,61 490.741,10
Casas 165,37 2,94 2,50 693.342,48

Conforme apresentado na Tabela 4.5, as varidveis do conjunto de dados ou suas
derivacbes foram agrupadas em quatro modalidades: caracteristicas estruturais, locali-
zacao geografica, imagem e texto. As varidveis de localizacao geografica foram agrupa-
das em uma modalidade a parte para permitir avaliar o impacto das modalidades nao
estruturadas na presenca e na auséncia de informacdes geograficas precisas (como os
quadrantes de localizacao apresentados na Subsecao 4.3.1).
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Tabela 4.4: Estatisticas das varidveis quantitativas do conjunto de dados

Variavel Tipo da propriedade Area N2 quartos N2 banheiros Preco
Tipo Inteiro  Inteiro Inteiro Inteiro Real
Média 0,82 95,55 2,32 1,78 528.089,66
Desvio padrao 0,39 56,60 0,77 0,93 340.929,20
Minimo 0,00 10,00 1,00 1,00 20.000,00
252 percentil 1,00 57,00 2,00 1,00 260.000,00
509 percentil 1,00 75,00 2,00 2,00 430.000,00
759 percentil 1,00 118,00 3,00 2,00 700.000,00
Maximo 1,00 294,00 4,00 6,00 1.705.000,00

Tabela 4.5: Varidveis do conjunto de dados por modalidade

Modalidade Varidveis

Tipo da propriedade
Area

NUmero de quartos
NUmero de banheiros

Caracteristicas estruturais

Localizac&o geogréfica Latitude
£20 9809 Longitude

Imagem Imagens

Texto Descrigao

4.4.1 Submodelos de modalidade

Os submodelos de caracteristicas estruturais, localizacao geogréafica e imagem
limitaram-se a transferir a camada de fusao os valores transformados durante o pré-
processamento de dados. Em contrapartida, o submodelo de texto seguiu integralmente
a implementacao de Bittencourt et al. (2022), ilustrada na Figura 4.5. Cada descricao
de anuUncio passou por uma etapa relativamente simples de pré-processamento, consis-
tindo na aplicacao de caixa baixa a todas as palavras e na remocao de diacriticos e das
stopwords (termos irrelevantes como “ao”, “do”, “e” etc) fornecidas pela biblioteca NLTK®.

No entanto, mesmo pré-processadas, as descricdes ainda eram informacdes tex-
tuais desestruturadas, invidveis para aplicacao direta em algoritmos de aprendizado de
maquina. Nesse contexto, foi necessario converté-las em vetores numéricos que codifi-
cassem as informacdes contidas nas descricdes. Para isso, adotou-se a técnica de TF-IDF
(Sparck Jones, 1972), que reduz a importancia de um termo em um documento caso ele
apareca frequentemente nos demais documentos.

5Versdo 3.7. Documentacao disponivel em https://www.nltk.org/.
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1
Descrigéo do anuncio 0.18

0
Otimo apartamento, ao otimo apartamento lado 0.935

lado do Bourbon Wallig. Pre- bourbon wallig 87 m 2 0 Redugéio de
87m? &rea privativa e area privativa vaga Extracédo . ~ 0.735
processamento > dimenséo

vaga de garagem garagem coberta 2 1
coberta, 2 dormitorios... dormitorios... 0.766
0.515

1

30
TF-IDF

Figura 4.5: Etapas do submodelo de texto

Foram descartados termos presentes em menos de 0,1% das amostras e adotou-
se uma estratégia binaria de contagem de termos. Nessa abordagem, todas as contagens
maiores do que 0 sao definidas simplesmente como 1, indicando a presenca do termo
na descricao textual da amostra. Por fim, utilizou-se o algoritmo Truncated SVD (Halko
et al., 2011) para reduzir a dimensao dos vetores numéricos a 30 elementos, um passo
essencial para evitar que o grande niUmero de varidveis derivadas da descricao diminuisse
a importancia das demais variaveis do conjunto de dados.

4.5 Definicao de preditores

Para este estudo de caso, foram selecionados trés algoritmos de aprendizado de
maquina amplamente reconhecidos na literatura sobre MAAs. Os dois primeiros, Random
Forest (Breiman, 2001) e Extremely Randomized Trees (Geurts et al., 2006), adotam a
abordagem de ensemble learning, construindo multiplos modelos baseados em arvore e
combinando suas predicdes para obter resultados mais robustos. A principal diferenca
entre eles esta na forma como determinam as divisdes nos nés durante a construcao das
arvores. Ao passo em que o Random Forest faz uma selecao aleatéria de caracteristicas
para determinar a melhor divisao, o ERT adiciona ainda pontos de divisao aleatérios para
cada n¢, justificando assim seu nome, “arvores extremamente aleatorizadas”.

O terceiro algoritmo abordado sao as redes neurais. Conhecidas por sua capa-
cidade de aprender padroes complexos e representacdes hierdrquicas dos dados, essa
classe de algoritmos é apropriada a contextos nos quais a relacao entre os preditores e
a variavel de resposta é intrincada (Dayhoff, 1990). Pelli Neto e Zarate (2003) destacam
gue boa parte das relac0es entre as caracteristicas fisicas, os valores de utilidade de um
imovel e seu preco de mercado exibem comportamentos nao lineares, fazendo com que
as redes neurais sejam uma escolha bastante comum na avaliacao imobilidria, sobretudo
guando sao empregadas modalidades complexas, como imagens.
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Random Forest e ERT foram implementados utilizando as classes RandomFores-
tRegressor e ExtraTreesRegressor da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)7, uma
opcao que aproveitou a tecnologia-base da arquitetura proposta. Ambos os algoritmos
mantiveram os hiperparametros com seus valores padrao, incluindo ensembles de 100
arvores e configuracdes que ndo impdem nenhum limite ao seu crescimento.

A rede neural, por sua vez, foi desenvolvida utilizando a biblioteca PyTorch (Paszke
et al., 2019)%, o otimizador Adam (Kingma e Ba, 2017) e uma taxa de aprendizado de
0,001. Sua arquitetura incluiu duas camadas ocultas com 128 e 64 neur6nios, respecti-
vamente. Ja seu treinamento foi configurado para ocorrer ao longo de 100 épocas, com
parada antecipada caso o erro de validacao nao reduzisse ao menos 0,1% em um periodo
de 10 épocas. Em caso de interrupcdo precoce, a rede foi programada para restaurar os
pesos da época com menor erro registrado. A funcao de perda adotada foi o MSE, avaliado
sobre os 10% das amostras de treino reservados a validacao interna da rede.

4.6 Definicao de experimentos

As quatro modalidades deste trabalho podem ser combinadas de 15 maneiras
distintas. Para o estudo de caso, foram escolhidas 11 dessas combinacdes, selecionadas
estrategicamente para investigar questdes relevantes da pesquisa:

* Quatro modelos unimodais. Esses modelos individuais permitiram medir até que
ponto os dados de uma Unica modalidade compreendem a formacao dos precos dos
imdveis. E importante ressaltar que o modelo unimodal de caracteristicas estrutu-
rais também foi uma das linhas de base com as quais foi mensurada a contribuicao
relativa das modalidades de imagem e texto;

* Segunda linha de base com localizacao geografica. Esse sequndo modelo de
linha de base incorporou, além das caracteristicas estruturais, a modalidade de lo-
calizacdo geografica. Seu objetivo foi verificar se o impacto da agregacdo de modali-
dades complexas é influenciado pela presenca de informacdes geograficas precisas,
conforme discutido na Secao 4.4;

* Dois modelos com adicao de imagem. Esses modelos foram configurados para
avaliar como a inclusao da modalidade de imagem impacta as duas linhas de base;

* Dois modelos com adicao de texto: Esses modelos buscaram compreender os
efeitos da adicao da modalidade de texto as duas linhas de base;

"Versdo 1.2. Documentacao disponivel em https://scikit-learn.org/1.2/.
8Vers&o 2.0.1. Documentacao disponivel em https://pytorch.org/docs/2.0/.
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* Dois modelos com adicao de imagem e texto: Esses modelos exploraram como
a inclusao simultanea das modalidades complexas influencia as duas linhas de base.

Combinados aos trés preditores descritos na Secao 4.5, esses modelos geraram
um conjunto de 33 experimentos, estabelecendo a base experimental do estudo de caso.

4.7 Avaliacao de desempenho

A avaliacdo dos experimentos empregou o método de validagdo cruzada conhe-
cido como k-fold. Nesta técnica, o conjunto de dados foi subdividido em 10 subconjuntos
mutuamente exclusivos (k = 10), todos com o mesmo tamanho. Cada um desses subcon-
juntos foi entao designado como conjunto de validacao para um modelo treinado com os 9
(k—1) subconjuntos restantes. Esse processo foi repetido 10 vezes, resultando em 10 ava-
liacOes distintas. Por fim, as métricas de cada experimento foram calculadas pela média
dos resultados obtidos em cada uma dessas iteracdes. Essa abordagem foi escolhida por
proporcionar uma avaliacao de desempenho robusta e abrangente, considerando diversas
divisdes dos dados e promovendo maior confiabilidade nos resultados finais.

Ao todo, foram analisadas seis métricas de avaliacdo, todas extraidas de traba-
Ihos relacionados: MAPE, MdAPE, R?, MAE, MSE e RMSE. As trés primeiras foram incluidas
devido a sua independéncia de escala, possibilitando comparacdes com o desempenho
de modelos propostos em pesquisas anteriores. Em consonancia com outros estudos da
literatura, a qualidade dos modelos foi avaliada primordialmente através da RMSE. Essa
meétrica penaliza erros maiores de forma mais severa, uma caracteristica particularmente
relevante na avaliacao imobiliaria. Além disso, a RMSE é expressa na mesma unidade
da varidvel de interesse (o preco de anuncio dos imdéveis), oferecendo uma compreensao
intuitiva que facilita a interpretacao dos resultados.

4.7.1 Modelo para analise qualitativa

Visto que um dos objetivos deste trabalho é proporcionar uma analise qualitativa
dos resultados, especialmente por meio da avaliacao individual de predicdes, tornou-se
necessario projetar um protocolo de avaliacao mais adequado a esse fim. Primeiramente,
concluiu-se que a validacao cruzada proporcionada pelo método k-fold era dispensavel,
uma vez que a analise qualitativa baseia-se em um ranking de predicdes individuais. Em
seu lugar, optou-se por uma abordagem mais simples, dividindo-se o conjunto de dados
entre 55.109 amostras de treino (90% do total) e 6.124 amostras de teste (10% do total).

Além disso, percebeu-se que a manutencdo da RMSE como métrica principal re-
sultaria na predominancia de iméveis mais caros no ranking das piores predicdes, e vice-
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versa: como a RMSE é expressa em valores absolutos, propriedades com precos mais
elevados tendem naturalmente a apresentar erros mais significativos. Por evitar esse viés
indesejado, optou-se pela adocdao do MAPE, uma métrica relativa que proporciona uma
avaliacao mais equitativa, independentemente do preco do imdvel.

Por fim, esse novo protocolo de avaliacao foi empregado para analisar o desem-
penho de um modelo concebido especificamente para a tarefa de andlise qualitativa, uti-
lizando todas as modalidades descritas na Secao 4.4 e o preditor de rede neural.

4.8 Definicao da camada de fusao

A estratégia adotada para a camada de fusao deste trabalho consiste na concate-
nacao simples dos dados de saida dos submodelos de modalidade, seguindo a abordagem
empregada em Bittencourt et al. (2022). Essa escolha foi justificada por dois motivos. Pri-
meiramente, esse método mostrou-se adaptavel a todos os experimentos planejados para
este estudo de caso (incluindo o modelo de andlise qualitativa), independentemente da
composicao especifica de modalidades. Em segundo lugar, a concatenacao foi conside-
rada capaz de preservar as caracteristicas individuais e a riqueza informativa de cada
modalidade, capturando eficientemente suas nuances complementares e entregando aos
preditores uma representacao robusta dos dados.

4.9 Infraestrutura computacional

Os experimentos deste estudo de caso foram executados no servico SageMaker
Studio, da empresa AWS. A instancia utilizada possuia 32 vCPUs e 128 GB de RAM.
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5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados observados na execucao de 33 experimen-
tos, resultantes da combinacao dos 11 conjuntos de modalidade detalhados na Secao 4.6
e de trés diferentes preditores (Random Forest, ERT e rede neural). A tabela completa
com todas as métricas de todos os experimentos pode ser vista no Apéndice B.

5.1 Andlise quantitativa

A Tabela 5.1 apresenta os valores de RMSE para todos os 33 experimentos exe-
cutados. Para facilitar a analise dos resultados, essa tabela esta dividida horizontalmente
em trés secdes: 1) modelos unimodais, 2) modelos que adicionam modalidades nao es-
truturadas a uma linha de base de caracteristicas estruturais e 3) modelos que adicionam
modalidades nao estruturadas a uma linha de base de caracteristicas estruturais e lo-
calizacao geografica. Para os dois preditores baseados em arvores de decisao (Random
Forest e ERT), a menor RMSE foi dada pelo modelo trimodal de caracteristicas estruturais,
localizacao geografica e texto; para a rede neural, pelo modelo tetramodal.

Tabela 5.1: RMSE observado em todos os experimentos. Melhor valor de cada regressor
em negrito. No cabecalho, as abreviacoes CE, LG, IM e TX correspondem a caracteristicas
estruturais, localizacdo geografica, imagem e texto, respectivamente

CE LG IM TX Random Forest ERT Rede Neural
v 212.753,24 215.946,88 215.470,82
v 290.646,00 290.659,03 315.535,80

v 307.157,67 306.207,79 332.544,10

v 204.304,39 200.284,51 252.024,39

v v 195.396,56 194.053,60 206.892,30
v v 161.182,94 157.369,00 181.886,21
v v Vv 162.116,27 159.852,97 184.063,32
v Vv 169.613,51 175.879,74 188.313,06
v v Vv 182.301,50 169.558,67 182.972,80
v o v v 157.219,13 143.814,54 159.384,05
v v v v 159.146,46 148.312,54 156.679,53

A Tabela 5.2, por sua vez, expande a analise dos modelos unimodais apresen-
tando cinco das seis métricas monitoradas!. Nota-se que os melhores resultados de cada
meétrica, destacados em negrito, estdo inteiramente relacionados a modalidade de texto.

10s valores de MSE foram omitidos para melhor legibilidade e por estarem “representados” pela RMSE.
Como raiz quadrada é uma funcao monoténica, as relacdes de grandeza se mantém.
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Além disso, os melhores valores de cinco das seis métricas analisadas foram obtidos pelo
preditor ERT?, o que guarda grande semelhanca com os resultados observados em Bit-
tencourt et al. (2022).
relacionados a modalidade de imagem, indicando que ela, isoladamente, nao é capaz de

Por outro lado, os piores valores para todas as métricas estao

explicar a formacao dos precos dos iméveis.

Tabela 5.2: Resultados dos modelos unimodais. Melhor valor de cada métrica em negrito

Modalidade Regressor MAPE MdAPE R2 MAE RMSE
Caracteristicas Random Forest 0,3261 0,2466 0,6105 151.427,03 212.753,24
estruturais ERT 0,3274 0,2471 10,5987 152.548,07 215.946,88
Rede Neural 0,2975 0,2440 0,6005 151.229,41 215.470,82

Localizacio Random Forest 0,5501 0,3620 0,2732 218.118,44 290.646,00
o réﬁia ERT 0,5501 10,3621 0,2731 218.116,15 290.659,03
g€o9 Rede Neural 0,4345 10,3636 0,1433 220.081,41 315.535,80
Random Forest 0,6177 0,4126 0,1881 233.216,62 307.157,67

Imagem ERT 0,6001 0,3984 0,1932 228.502,58 306.207,79
Rede Neural 0,4890 0,4012 10,0486 236.291,40 332.544,10

Random Forest 0,3140 0,2289 0,6408 142.740,77 204.304,39

Texto ERT 0,3073 0,2232 0,6548 138.860,60 200.284,51
Rede Neural 0,2853 0,2484 0,4539 165.733,92 252.024,39

A Tabela 5.3, por sua vez, mostra a reducao de RMSE obtida ao adicionar-se as
modalidades de imagem e texto sobre um modelo de linha de base treinado apenas com
caracteristicas estruturais. Os resultados apresentam padrdes consistentes. Ao analisar-
se a tabela horizontalmente, percebe-se que o preditor ERT foi 0 que mais se beneficiou da
adicao de modalidades nado estruturadas, enquanto a analise vertical mostra que a adicao
isolada da modalidade de texto foi a que resultou nas maiores reducées de RMSE.

Tabela 5.3: Reduc¢ao de RMSE ao adicionar-se modalidades nao-estruturadas a um modelo
de linha de base de caracteristicas estruturais

Random Forest ERT Rede Neural
+ Imagem 8,16% 10,14% 3,98%
+ Texto 24,24% 27,13% 15,59%
+ Imagem e Texto 23,80% 25,98% 14,58%

E importante observar que, embora menores, as reducdes de RMSE resultantes
da adicao isolada da modalidade de imagem sao significativas, entre aproximadamente
4 e 10%, o que esta de acordo com os trabalhos apresentados no Capitulo 3. Por fim, a
tabela mostra que, nesse estudo de caso, adicionar as duas modalidades nao estruturadas
simultaneamente nao equivaleu a soma das redugodes resultantes das adicdes isoladas.

2Considerando-se novamente que o preditor com menor RMSE terd, por consequéncia, o menor MSE.
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Pelo contrario, a reducao de RMSE desses modelos trimodais foi levemente menor do que
a resultante da adicao isolada da modalidade de texto.

Por fim, a Tabela 5.4 mostra a reducao de RMSE obtida ao adicionar-se as mo-
dalidades nao estruturadas a um modelo treinado com caracteristicas estruturais e loca-
lizacao geografica. Em geral, os valores observados sao significativos, ainda que mais
timidos em comparacao a linha de base anterior. Nota-se que a adicdo da modalidade
de texto combinada ao preditor ERT mais uma vez produziu a maior reducao, mas ja nao
ha um padrao claro entre as linhas ou colunas: enquanto a adigao isolada da modalidade
de imagem piorou a RMSE para Random Forest em mais de 7%, o modelo tetramodal
apresentou os melhores resultados para a rede neural.

Tabela 5.4: Reducao de RMSE ao adicionar-se modalidades nao-estruturadas a um modelo
de linha de base de caracteristicas estruturais e localizacao geogréfica

Random Forest ERT Rede Neural
+ Imagem -7,48%  3,59% 2,84%
+ Texto 7,31% 18,23% 15,36%
+ Imagem e Texto 6,17% 15,67% 16,80%

Por fim, a estratégia que apresentou os melhores resultados entre todos os ex-
perimentos avaliados foi adicionar a modalidade de texto a um modelo de linha de base
de caracteristicas estruturais e localizacao geografica. Combinado ao preditor ERT, esse
modelo trimodal apresentou os melhores MAPE (0,1915), R? (0,822), MAE (94.118,81),
MSE (20.682.622.299,74) e RMSE (143.814,54), representando incrementos de 13,65%,
12,03%, 12,08%, 33,14% e 18,23%, respectivamente. O melhor MdAPE foi obtido pela
prépria linha de base combinada ao preditor ERT (0,1342).

5.2 Analise qualitativa

Essa secao detalha as analises qualitativas realizadas a fim de melhorar a inter-
pretabilidade dos resultados observados nesse estudo de caso. Nesse contexto, a Tabela
5.5 apresenta as caracteristicas das amostras de teste associadas aos 100 menores e 100
maiores valores de MAPE, respectivamente. Para chegar-se a essas amostras, o modelo
descrito na Secao 4.7.1 foi treinado e testado 100 vezes a fim de mitigar a instabilidade
inerente a natureza aleatéria das redes neurais®. Em outras palavras, os resultados apre-
sentados abaixo sao as saidas médias dessas execucoes.

Entre os menores valores, ou seja, menores erros, nota-se um padrao consistente
relacionado as modalidades nao estruturadas: as amostras com menor MAPE tém 9,36%

3Todas as execucdes compartilharam os mesmos conjuntos de treino e teste.
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Tabela 5.5: Caracteristicas das amostras de teste com os 100 melhores e os 100 piores
valores de MAPE. As colunas representam valores médios das amostras observadas, com
a excecao de “Aptos”, que indica o percentual de apartamentos

Aptos Area N2 quartos N2 banheiros Imagens Descricao  Preco (R$)
100 melhores 83% 92,98 2,31 1,79 2,92 573,83 carac. 511.396,27
100 piores 70% 121,54 2,45 1,86 2,67 552,56 carac. 338.689,87

mais imagens e descricdes ligeiramente mais longas, outro indicador de que imagem e
texto tém impacto positivo na capacidade preditiva dos modelos.

Entre os maiores valores, por outro lado, destaca-se a proporcao de apartamen-
tos menor do que a média do conjunto de dados (81,57%). Esse é um resultado esperado,
pois o conjunto de dados é desbalanceado quanto a proporcao de cada tipo de proprie-
dade. Logo, é natural que o modelo tenha um desempenho inferior ao predizer o preco de
casas. Também percebe-se que os valores médios de area, nimero de quartos e nimero
de banheiros sao maiores entre os maiores erros, consoante com a maior representacao
de casas nesse grupo (ver Tabela 4.3). Com os valores de preco, no entanto, verifica-se
o contrario: embora o preco médio de casas para todo o conjunto de dados seja maior do
gue o de apartamentos, nota-se que as amostras com maior MAPE tém preco médio sig-
nificativamente mais baixo do que as de menor MAPE. Em andlise posterior, constatou-se
que o conjunto de treino utilizado continha apenas 181 amostras de casas com precos de
até R$ 350.000, o que pode ser uma explicacao plausivel para o padrao observado.

A Figura 5.1 mostra que quase metade das amostras com menor MAPE possuiam
um grid completo de imagens, com fotografias de sala, cozinha, quarto e banheiro. A
Figura 5.2, por sua vez, compara 0s termos mais relevantes identificados nas descri-
cOes textuais das amostras de teste associadas aos 100 melhores e 100 piores MAPE.
Nota-se, em ambos 0s grupos, termos relacionados entre si, como “porto”/“alegre”, “me-
nino”/“deus” e “bourbon”/“country”, referéncias a cidade de Porto Alegre, ao bairro Jardim
Carvalho e ao shopping Bourbon Country, respectivamente. Percebe-se ainda que a nu-
vem de palavras relacionada aos maiores valores de MAPE contém trés vezes mais termos
do que a associada aos menores valores, incluindo palavras que nao tém nenhuma relacao
com o imével em si, como “agendar”, “agora”, “conhecer”, “estuda” e “informacoes”.

5.2.1 Anadlise individual

Por fim, as amostras da Ultima execugao foram analisadas individualmente vi-
sando identificar caracteristicas das imagens e textos que pudessem explicar a inclusao
desses imdveis entre os valores mais baixos ou mais altos de MAPE. Dentre as amostras
com os melhores valores, todos préximos de zero, observaram-se descricdes textuais que
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Figura 5.1: Distribuicao das amostras de teste associadas aos 100 menores e 100 maiores
MAPE em relagdao ao numero de imagens
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Figura 5.2: Nuvens de palavras com os termos mais relevantes das descricdes textuais
das amostras associadas aos 100 menores e 100 maiores MAPE

enfatizam aspectos que podem desempenhar um papel importante na decisao de compra
de um imével. Destacam-se estabelecimentos préximos e amenidades como churras-
gueira, incidéncia de sol, mobilia, méveis sob medida, portaria, reforma recente, saldo
de festas, vagas de garagem e vista. Em relacao as imagens, evidenciou-se o ja menci-
onado aumento no nimero de grids completos e a qualidade das fotografias, capturadas
em sua maioria a partir de angulos que permitem uma visao abrangente de cada peca,
como exemplificado na Figura 5.3.

Do outro lado do espectro de erros, observaram-se valores de MAPE entre 0,6743
e 3,1407. Evidenciaram-se diferencas na quantidade e qualidade das imagens, como
ilustrado na Figura 5.4, e indicios nas descricOes textuais que podem explicar, ao menos
em parte, a baixa qualidade das predicdes. Por exemplo:
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Tipo: Apartamento
Area: 76 m?

N° quartos: 2

N® banheiros: 2
Latitude: -30,016892
Longitude: -51,154088

Descrigdo: Apartamento de 2 dormitérios com 76m2 de area privativa.
Ao entrar no imével, vocé ja percebe a ventilagéo e a luminosidade dos
ambientes devido & posicdo solar Oeste e Sul, assim como seu 6timo
estado de conservagdo. No hall de entrada & possivel adornar com flores
ou um belo armario.O living & um espago arejado e de boa amplitude. A
cozinha, com piso frio, & espagosa para quem ama cozinhar e é possivel
fazer as refeigbes em ambos os ambientes. Junto a ela, excelente area
de servigo e dependéncia de empregada.Os 2 dormitérios, grandes,
possuem janelas voltadas para a rua e acompanham o piso de cor clara
da sala. O home office € uma tendéncia, portanto, aproveite o escritério
e o lavabo para trabalhar em casa. Sua casa, seu toque especiallAlém
de tudo, vem com uma vaga de garagem!Conhega o imével no tour
virtual clicando aqui: https://agenciou.app/38ibglf Estudamos seu imdvel
no negdcio. Além deste, mais de 20 mil opgbes em nosso site.
http:/iwww.libertasimabiliaria.com.br/ Entre em contato: .

Preco: R$ 360.000,00
Prego predito: R$ 359.971,81
MAPE: 0,000078 (0,0078%)

Figura 5.3: Exemplo de amostra bem avaliada pelo modelo, com erro notadamente baixo

* Um anuncio descrevia duas propriedades distintas. Ao analisar-se variaveis objetivas
como area e nUmero de quartos, concluiu-se que a segunda parte da descricao,
relacionada a uma sala comercial, foi agregada erroneamente, possivelmente por
falha humana durante a criacdo do anuncio;

e O anuncio apresentado na Figura 5.4 descrevia uma casa com area de 60 m?, en-
quanto a variavel objetiva Area foi erroneamente especificada como 200 m?, indi-
cando outro possivel erro humano na elaboragcao do anuncio;

* Outro anldncio descrevia uma propriedade em processo de inventario, o que explica
a discrepancia entre o preco predito pelo modelo e o preco anunciado, ja que a com-
pra de um imdvel nessas condicdes traz riscos ao comprador. Em andlise posterior,
constatou-se que o termo “inventario” foi descartado pelo algoritmo de TF-IDF;

» Diversos imdveis foram anunciados com preco abaixo de mercado. Nao foi possivel
identificar as provaveis causas dessa disparidade com base nos dados disponiveis.
O apartamento ilustrado na Figura 5.5, por exemplo, é bem localizado e possui co-
modidades desejadas pelos compradores, como banheira de hidromassagem e chur-
rasqueira. Mesmo com essas caracteristicas, a propriedade foi anunciada com um
preco notavelmente baixo, fazendo com que esse imével registrasse o sétimo maior
MAPE dentre as amostras analisadas.
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Tipo: Casa

Area: 200 m?

N° quartos: 1

N° banheiros: 1
Latitude: -30,142220
Longitude: -51,103855

Descrigao: Casa com 60 m?, propria para fins
comerciais, em terreno com mais 3 casas para alugar.
Guarida Imoveis vende no bairro Restinga com
medidores individuais de luz, localizada a 40 metros da
Jodo Antonio Silveira, préximo a supermercado. Agende
sua visita com um dos nossos corretores!!

Prego: R$ 150.000,00
Prego predito: R$ 621.101,38
MAPE: 3,140676 (314,07%)

Figura 5.4: Exemplo de amostra mal avaliada pelo modelo, com erro notadamente alto

Tipo: Apartamento
Area: 64 m?

N° quartos: 2

N° banheiros: 1
Latitude: -30,061941
Longitude: -51,218128

Descrigao: Apartamento no Menino Deus com
Garagem, dois dormitérios transformado em tres
dormitdrios, banheiro com hidro, amplo living, cozinha
americana, terrago com churrasqueira.

Prego: R$ 185.250,00
Prego predito: RS 496.447,38
MAPE: 1,679878 (167,99%)

Figura 5.5: Exemplo de amostra mal avaliada sem causa provavel identificada
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6. DISCUSSAO

A revisdo sistematica dos resultados foi fundamental para uma compreensao
mais profunda do comportamento dos modelos. A analise qualitativa, por exemplo, dei-
xou claro que a escolha dos submodelos de modalidade e da camada de fusao guarda
uma grande relacao com o desempenho dos MAA.

A analise qualitativa dos maiores erros, por sua vez, mostrou que algumas pre-
dicdes poderiam ser realizadas de forma mais precisa por seres humanos, capazes de
identificar incoeréncias nas informacdes dos anuncios. Desprovido dessa capacidade,
o MAA prediz o preco do imével supondo que todos os dados foram preenchidos corre-
tamente. Em outros casos, no entanto, presume-se que uma pessoa avaliadora, tendo
acesso as mesmas informacdes fornecidas ao modelo, chegaria a uma avaliacao (e erro)
semelhante, ja que nenhum dado do andncio oferece justificativa plausivel para o imével
estar sendo vendido a um valor significativamente distinto dos observados para proprie-
dades semelhantes em localizacbes equivalentes.

Como muitos dos erros do modelo se justificam, sua verdadeira capacidade de
compreender a formacao dos precos dos iméveis € maior do que as métricas sugerem. Em
alguns casos, ele fez predicdes acertadas com base nos dados disponiveis, isto é, previu
um preco que corresponde, de fato, ao que foi anunciado.

As préximas secdes detalham outros aspectos especificos dos resultados.

6.1 Impacto das modalidades nao estruturadas

Um dos principais objetivos desse trabalho é analisar o impacto de modalida-
des de informacao nao estruturadas no desempenho de MAAs. Mais especificamente,
buscou-se 1) verificar se esse estudo de caso esta de acordo com a literatura em rela-
cao a contribuicao positiva da modalidade de imagem e 2) analisar em profundidade os
efeitos da adicao da modalidade de texto, um tipo de informacao amplamente disponivel
mas ainda pouco explorado em trabalhos semelhantes. Os resultados apresentados no
Capitulo 5 mostram que ambas as modalidades cumprem o propdsito de otimizar MAAs,
evidenciado pelas reducdes de RMSE, mas a intensidade dessa otimizacao varia de acordo
com o conjunto de todas as modalidades incluidas e o preditor adotado.

Enquanto a modalidade de imagem, isoladamente, nao foi capaz de explicar a
formacao dos precos dos imdveis, os modelos unimodais baseados em texto apresenta-
ram os melhores resultados para todas as métricas analisadas, superando o desempenho
de modalidades que contém informacdes basicas como tipo do imébvel, drea e localiza-
cao. Esse resultado surpreendente demonstra que a formacao do preco de um imével
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engloba uma gama muito maior de fatores que, dentre os modelos unimodais, € melhor
compreendida pela modalidade de texto.

Além disso, destaca-se que o impacto positivo da utilizacao da descricao textual
nao se limita aos modelos unimodais. Como demonstrado na Tabela 6.1, a adicdo dessa
modalidade a diferentes modelos de linha de base, em conjunto com todos os preditores
analisados, melhorou os valores de praticamente todas as métricas avaliadas.

Tabela 6.1: Melhoria nas métricas ao comparar-se modelos que incluem a modalidade de
texto com seus equivalentes que nao a possuem. As abreviacdes CE, LG e IM correspon-
dem a caracteristicas estruturais, localizacdo geografica e imagem, respectivamente

Linha de base Regressor MAPE MdAPE R?2 MAE RMSE
Random Forest 30,39% 32,08% 27,18% 27,84% 24,24%
CE ERT 33,07% 35,12% 31,43% 30,93% 27,13%

Rede Neural 25,36% 22,92% 19,11% 19,02% 15,59%

Random Forest 1,74% -16,85% 4,64% 0,83% 7,31%
CE + LG ERT 13,65% -2,89% 12,03% 12,08% 18,23%
Rede Neural 20,85% 15,84% 12,46% 17,22% 15,36%

Random Forest 21,90% 20,28% 15,25% 19,17% 17,03%

CE + IM ERT 21,46% 19,97% 15,41% 19,21% 17,62%
Rede Neural 24,28% 19,76% 12,14% 14,96% 11,03%
Random Forest 15,05% 12,64% 9,53% 13,67% 12,70%
CE+ LG+ IM ERT 12,38% 6,67% 7,72% 11,85% 12,53%

Rede Neural 18,40% 16,10% 10,78% 15,89% 14,37%

Por fim, a analise qualitativa apresentada na Secao 5.2 demonstrou que anuncios
gue sao faceis de avaliar por seres humanos também o sdao por MAAs. Por consequéncia,
elabora-los com fotos de qualidade e descricdes textuais relevantes melhora nao apenas
a capacidade de um modelo de predizer seu preco, mas também sua prépria utilidade
como ferramenta de apoio a tomada de decisdao de compra de um imével.

6.2 Impacto da modalidade de localizacdao geografica

Um subconjunto dos experimentos foi pensado para avaliar se o impacto das
modalidades nao estruturadas é alterado pela presenca de informacdes geograficas pre-
cisas, como latitude e longitude. Os resultados quantitativos apresentados na Secao 5.1
mostram que imagem e texto continuam a contribuir positivamente na reducao de erro
quando o modelo de linha de base inclui a modalidade de localizacao. Contudo, essa con-
tribuicdo é mais timida e passa a depender mais das modalidades e preditor utilizados.
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Essa analise evidencia a importancia da modalidade de localizacao geogréafica
e mostra que ela desempenha um papel significativo nos resultados!. E vélido ressal-
tar, no entanto, que as modalidades nao estruturadas continuam a contribuir de maneira
positiva, reforcando sua relevancia no contexto dos MAA. Por fim, comprova-se a hip6-
tese levantada em Bittencourt et al. (2022) de que a modalidade de texto pode ser uma
substituta razodvel na auséncia de informacdes geograficas precisas.

6.3 Custo computacional

E relevante destacar que o modelo de caracteristicas estruturais, localizacdo geo-
grafica e texto, em conjunto com o preditor ERT, teve desempenho superior ao de modelos
tetramodais que incluiam imagem, pois esse resultado tem duas implicacdes antagbnicas
em relacao ao custo computacional. Por um lado, o submodelo de texto introduzido em
Bittencourt et al. (2022) e adotado nesse estudo de caso faz uso de algoritmos simples,
ha longo estabelecidos (Sparck Jones, 1972) e com baixo custo computacional.

Por outro lado, observou-se que preditores baseados em arvores de decisao (ERT
e Random Forest) conseguem aproximar os precos de maneira consistente. Essa tendén-
Cia decorre do fato de a biblioteca utilizada para implementar esses algoritmos (scikit-
learn) ndo impor, por padrao, nenhum limite ao tamanho e a complexidade das arvores,
0 gue otimiza os resultados a um custo computacional que pode ser proibitivo. Foi de-
vido a esse custo, por exemplo, que 0s experimentos desse estudo de caso precisaram
ser executados em uma instancia mais robusta (e cara) do servico do SageMaker Studio,
conforme descrito na Secao 4.9.

6.4 Limitacoes da arquitetura

Ainda que a arquitetura tenha se mostrado um bom ponto de partida para ex-
plorar o potencial da multimodalidade na resolucao de problemas de aprendizado de ma-
guina, é importante ressaltar uma limitacdo significativa: seu fluxo de dados unidirecional,
gue vai da camada de transformacao de dados até o preditor uma Unica vez. Na pratica,
essa caracteristica impede a implementacao de redes neurais completas, pois ndo é pos-
sivel fazer uma retropropagacao dos erros de ponta a ponta. Em outras palavras, as redes
neurais da arquitetura estao limitadas a atuar isoladamente como submodelos de moda-
lidade, camadas de fusao ou preditores. Ainda que a arquitetura suporte submodelos que

LA relevancia da modalidade de localizacdo geogréfica fica evidente nos melhores valores (destacados
em negrito) da Tabela 5.1, localizados exclusivamente na terceira segao.
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utilizem dados de multiplas modalidades, o fluxo unidirecional impede que o aprendizado
de uma modalidade seja aplicado as demais em sucessivas interacdes.

Mesmo que esse estudo de caso nao almeje desenvolver um modelo com as
melhores predicdes possiveis, é relevante ter em conta essa limitagdo. Isso evita inter-
pretacdes equivocadas, deixando claro que os resultados observados nao sao os melhores
alcancaveis, mas sim uma base sélida para o desenvolvimento de modelos produtivos.

6.5 Limitacoes do estudo de caso

Além das limitacOes inerentes a arquitetura proposta, a forma com que ela foi
aplicada a esse estudo de caso também apresenta algumas deficiéncias. O conjunto de
dados utilizado, por exemplo, é bastante desbalanceado em relacao aos tipos de imdvel,
ja& que mais de 80% das amostras correspondem a apartamentos. Esse viés fez com que
0s modelos testados tivessem um desempenho inferior ao predizer o preco de casas, 0
gue foi evidenciado na analise qualitativa apresentada na Secao 5.2.

Adicionalmente, as ResNet-50 empregadas no pré-processamento da modalidade
de imagem nao foram treinadas com as fotos coletadas para esse estudo de caso. Como
provavel consequéncia, o algoritmo de classificacao atribuiu diferentes classes a cada
um dos comodos escolhidos para compor os grids. Mesmo apds a adogao dessas classes
adicionais como aliases equivalentes, muitas imagens nao foram classificadas como al-
gum dos comodos desejados, gerando grids incompletos ou mesmo vazios para diversas
amostras. Isso ocorreu apesar de ser bastante improvavel que os anuncios originais nao
contivessem imagens de todos os comodos.

Ambas as tarefas de classificacao de imagens e extracao de caracteristicas visu-
ais poderiam ter sido beneficiadas pelo “descongelamento” das camadas finais da ResNet-
50. Esse ajuste permitiria que as camadas iniciais retivessem caracteristicas gerais e
abstratas, aprendidas no pré-treinamento com os bancos de dados Places365 e Image-
Net. Ao mesmo tempo, possibilitaria que as camadas finais fossem retreinadas com as
fotos dos iméveis de Porto Alegre, adaptando o modelo ao contexto brasileiro ao incor-
porar variacdes culturais, arquitetonicas e de design. Como resultado, essa mudanca no
pré-processamento das imagens poderia ter aprimorado a eficdcia da utilizacdo de carac-
teristicas visuais nesse estudo de caso.

6.6 Outros experimentos

Por fim, cabe destacar que os 33 experimentos apresentados ao longo desse
trabalho representam apenas uma pequena parcela do conjunto total de ensaios realiza-
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dos. Na modalidade de caracteristicas estruturais, por exemplo, foram testados diferentes
métodos de escalonamento. Na modalidade de localizagdo geografica, explorou-se a utili-
zacao de latitude e longitude de forma separada. A rede neural do submodelo de imagem,
por sua vez, foi extensamente avaliada com diversas configuracdes, incluindo variacdes
com e sem dropout, varios niveis de profundidade e diferentes funcdes de perda.

Além disso, foram explorados outros métodos para truncar e unir modalidades,
bem como diversas outras configuracdes para a camada de fusao, incorporando modelos
de boosting como XGBoost (Chen e Guestrin, 2016), LightGBM (Ke et al., 2017) e CatBoost
(Prokhorenkova et al., 2018). Como esses experimentos nao se mostraram competitivos,
optou-se por manter apenas as combinacdes apresentadas na Secao 4.6.
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7. CONCLUSAO

A multimodalidade desempenha um papel fundamental na avaliagcao imobiliaria,
pois aproxima os MAA da experiéncia humana de avaliacdo. Ao incorporar modalidades
nao estruturadas como imagens e texto, esses modelos passam a considerar uma gama
mais ampla de fatores, mimetizando a forma como pessoas especialistas estimam o preco
de imdveis e resultando, por fim, em predicdes mais precisas. Até o momento, no entanto,
a pesquisa nesse campo concentra-se apenas na modalidade de imagens e em uma pai-
sagem urbana bastante especifica — casas de subulrbio na América do Norte.

Nesse contexto, o presente trabalho contribui para preencher essas duas lacu-
nas na literatura, apresentando um estudo de caso focado em uma paisagem diversa e
explorando, pela primeira vez, a utilizacao conjunta das modalidades de imagem e texto.
Baseado em um extenso conjunto de dados coletado a partir de anuncios de apartamentos
e casas a venda em Porto Alegre, Brasil, o estudo primou por uma analise detalhada dos
resultados, tanto em termos quantitativos quanto qualitativos. Empregando um protocolo
experimental sistematico, incluindo validacdao cruzada por 10-fold, a pesquisa proporci-
onou uma andlise aprofundada das contribuicdes individuais e conjuntas das diferentes
modalidades na predicao de precos de imdveis.

Como uma contribuicao adicional, foi introduzida uma arquitetura multimodal de
componentes intercambidveis. Essa arquitetura foi desenvolvida para permitir a rdpida
prototipagem de modelos multimodais, agilizando a compreensao de como diferentes mo-
dalidades influenciam nas mais diversas tarefas de aprendizado de maquina.

Os resultados observados evidenciam que as modalidades de imagem e texto de-
sempenharam um papel significativo na otimizagao dos modelos de avaliacao imobiliaria,
o que foi atestado nas reducdes de RMSE. No entanto, a magnitude dessa otimizacao va-
ria consideravelmente de acordo com a combinacao de modalidades utilizada e o preditor
adotado. Destacam-se os resultados contundentes alcancados pela modalidade de texto,
capaz de reduzir a RMSE de 7 a 27% em comparacao com dois modelos de linha de base
distintos. O experimento mais bem-sucedido entre os 33 avaliados foi 0 modelo trimodal
de caracteristicas estruturais, localizacao geografica e texto. Combinado ao preditor ERT,
essa configuracdo obteve um MAPE de 0,1915 e um R? de 0,822.

Por outro lado, é importante ressaltar as limitacdes constatadas tanto na ar-
quitetura multimodal proposta quanto na sua aplicacao ao estudo de caso. Em espe-
cial, identificou-se que a abordagem de transferéncia de conhecimento aplicada ao pré-
processamento de imagens pode ter produzido resultados insatisfatérios, o que pode ex-
plicar, em parte, por que a utilizagao de caracteristicas visuais nao alcangou resultados
tao expressivos quanto a modalidade de texto.

Por fim, pode-se responder as questdes de pesquisa que norteiam esse trabalho:
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* QP1 - De maneira geral, a adicao isolada da modalidade de imagem resultou na
reducao da RMSE em ambas as linhas de base analisadas, variando de 3 a 10%, de-
pendendo do experimento, o que esta de acordo com a literatura. A Unica excegao
ocorreu ao aplicar o preditor Random Forest a linha de base de caracteristicas estru-
turais e localizacdo geografica, onde a RMSE apresentou um aumento de 7,48%;

* QP2 - A utilizacao de descricdes textuais revelou-se bastante promissora na otimi-
zacao de MAAs, resultando em melhorias significativas em praticamente todas as
meétricas avaliadas. Essa modalidade apresentou o melhor desempenho entre os
experimentos unimodais, evidenciando sua capacidade superior de compreender a
formacao de precos em comparacao com modalidades “tradicionais”, que abrangem
informacdes basicas como tipo do imdvel, area e localizacao;

* QP3 - O método mais promissor para extrair informacao relevante de descricoes
textuais consistiu de uma combinacao de TF-IDF com contagem binaria e Truncated
SVD para reduzir a dimensao dos vetores gerados a 30 elementos;

* QP4 - Identificaram-se caracteristicas comuns nas imagens e textos que impactaram
positivamente a capacidade preditiva dos MAA multimodais. As imagens, em geral,
foram capturadas de angulos que proporcionam uma visao completa dos coémodos.
As descricOes textuais, por sua vez, destacam aspectos relevantes na decisao de
compra de um imével, como a proximidade de pontos de interesse e amenidades
como churrasqueira e piscina.

Em conclusao, esse trabalho demonstrou a relevancia de fazer com gque os MAA
levem em conta todo o espectro de informacdes que uma pessoa avaliadora reconhece-
ria. Diante da crescente disponibilidade de dados, nos mais variados formatos, o estudo
de caso apresentado fornece evidéncias convincentes de que é viavel explorar modalida-
des nao estruturadas para aprimorar o desempenho de modelos de avaliacao imobiliaria,
lancando nova luz sobre um problema clédssico de pesquisa.

7.1 Trabalhos futuros

Alguns tépicos que nao foram cobertos pelo escopo desse trabalho podem ser
explorados em pesquisas futuras. Além de buscar solucdes para as ja mencionadas limi-
tacdes de arquitetura e implementacao, algumas dessas perspectivas incluem:

* Estender a metodologia empregada nesse estudo de caso a um conjunto de dados
proveniente de um mercado imobilidrio diferente do Brasil. Dessa forma, sera possi-
vel avaliar sua capacidade de generalizacao;
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Com base nas observacdes realizadas durante a analise qualitativa, explorar mode-
los capazes de mensurar o nivel de qualidade de um anuUncio imobiliario, avaliando
a presenca de dados Uteis e precisos e identificando possiveis falhas humanas no
preenchimento das informacoes;

Desenvolver um submodelo de imagem que avalie individualmente a foto de cada
cdbmodo, calculando a avaliacao da amostra a partir da média das avaliacdes in-
dividuais. Essa estratégia viabilizaria a experimentacao com qualquer nUmero de
classes, ja que nao seria necessario organiza-las em um grid;

Aprimorar o submodelo de texto incluindo sequéncias de dois termos (bigramas) e
trés termos (trigramas) como parte de seu pré-processamento;

Testar diferentes estratégias para a camada de fusdo.
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APENDICE A - DEDUPLICACAO DE AMOSTRAS

Proprietarias ou proprietarios buscando vender um imdvel frequentemente o anun-
ciam em mais de uma imobilidria. Essas imobilidrias, por sua vez, ofertam o imével ndao
apenas em seu proprio site, mas também em agregadores como o que foi utilizado para
coletar o conjunto de dados desse estudo de caso. Nessas plataformas, é comum encon-
trar vérios anuncios redundantes para uma mesma propriedade ao realizar uma busca,
como por uma rua especifica.

Para mitigar o impacto dessas informacdes duplicadas no desempenho dos mo-
delos, foram aplicadas as seguintes heuristicas para a deteccao de amostras duplicadas,
preservando-se apenas a amostra com descricao textual mais longa:

1. AnUncios com a mesma URL (variadvel que nao foi mantida no restante do trabalho);

2. Anuncios com o mesmo tipo, area, numero de quartos, niumero de banheiros, con-
junto de imagens e preco;

3. Anuncios com o mesmo tipo, conjunto de imagens e preco.
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APENDICE B - RESULTADOS COMPLETOS DOS EXPERIMENTOS

A Tabela B.1 apresenta os resultados completos para todos os experimentos ana-

lisados no estudo de caso. Nota-se que os melhores valores de cada métrica, destacados

em negrito, estao inteiramente associados ao preditor ERT.

Tabela B.1: Resultados completos dos 33 experimentos. Melhor valor de cada métrica em
negrito. No cabecalho, as abreviacdes CE, LG, IM e TX correspondem a caracteristicas
estruturais, localizacao geografica, imagem e texto, respectivamente

CE LG IM TX Preditor MAPE  MdAPE R2 MAE MSE RMSE
Random Forest 0,3261 0,2466 0,6105 151.427,03 45.263.940.342,31 212.753,24

v ERT 0,3274 0,2471 10,5987 152.548,07 46.633.053.965,96  215.946,88
Rede Neural 0,2975 0,2440 0,6005 151.229,41 46.427.676.206,66  215.470,82

Random Forest 0,5501 0,3620 0,2732 218.118,44 84.475.094.780,69  290.646,00

v ERT 0,5501 0,3621 0,2731 218.116,15 84.482.672.808,40 290.659,03
Rede Neural 0,4345 0,3636 0,1433 220.081,41 99.562.843.123,64 315.535,80

Random Forest 0,6177 0,4126 0,1881 233.216,62 94.345.836.707,40 307.157,67

ERT 0,6001 0,3984 0,1932 228.502,58 93.763.212.461,09 306.207,79

Rede Neural 0,4890 0,4012 0,0486 236.291,40 110.585.579.857,05 332.544,10

Random Forest 0,3140 0,2289 0,6408 142.740,77 41.740.283.986,07 204.304,39

ERT 0,3073 0,2232 0,6548 138.860,60 40.113.883.491,41 200.284,51

Rede Neural 0,2853 10,2484 0,4539 165.733,92 63.516.291.343,70  252.024,39

Random Forest  0,2928 0,2152 0,6714 136.475,63 38.179.817.427,63 195.396,56

v ERT 0,2840 0,2062 0,6759 133.244,87 37.656.800.482,95 194.053,60
Rede Neural 0,3011 0,2391 0,6317 146.379,79 42.804.423.563,06 206.892,30

Random Forest  0,2270 0,1675 0,7764 109.268,35 25.979.939.345,73 161.182,94

v ERT 0,2191 0,1603 10,7868 105.363,20 24.765.002.570,93 157.369,00
Rede Neural 0,2221 10,1881 0,7153 122.467,36 33.082.591.882,63 181.886,21

Random Forest 0,2287 0,1716 0,7738 110.313,82 26.281.684.397,41 162.116,27

v ERT 0,2231 0,1650 0,7801 107.651,44 25.552.972.655,08 159.852,97
Rede Neural 0,2280 0,1918 10,7084 124.483,68 33.879.304.855,36  184.063,32

Random Forest 0,2221 0,1387 0,7523 106.828,80 28.768.742.050,46  169.613,51

v v ERT 0,2217 0,1342 0,7337 107.049,49 30.933.683.677,88 175.879,74
Rede Neural 0,2433 0,1907 10,6948 127.831,28 35.461.807.169,16  188.313,06

Random Forest 0,2625 0,1900 0,7140 125.002,20 33.233.838.011,16  182.301,50

v v ERT 0,2298 0,1589 0,7526 111.643,32 28.750.143.229,41 169.558,67
Rede Neural 0,2392 0,1879 0,7119 124.352,15 33.479.044.482,46  182.972,80

Random Forest 0,2183 0,1621 0,7873 105.944,17 24.717.855.724,83  157.219,13

v Vv ERT 0,1915 0,1381 0,8220 94.118,81 20.682.622.299,74 143.814,54
Rede Neural 0,1925 0,1605 0,7814 105.812,51 25.403.275.270,59  159.384,05

Random Forest 0,2230 0,1660 0,7820 107.913,66 25.327.596.839,18 159.146,46

v v ERT 0,2014 0,1483 10,8107 98.413,63 21.996.609.969,60 148.312,54
Rede Neural 0,1952 0,1577 0,7887 104.589,29 24.548.476.575,51 156.679,53
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