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RESUMEN

La informacién estructurada es un recurso muy valioso para la construcciéon de sistemas de informacién. La
transformacién de datos no estructurados en datos estructurados puede ser automatizada, sin embargo, el
procesamiento de textos humanos requiere el uso de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). Este estudio
tiene como objetivo explorar y evaluar diversos enfoques para la extracciéon automatica de pares atributo-valor a partir
de descripciones de avisos inmobiliarios. El propésito final es enriquecer la base de datos del Observatorio de Valores
del Suelo de la Provincia de Buenos Aires. El observatorio busca resolver la carencia de informacién en esta materia y

facilitar la participacion publica en la valorizacion de inmuebles.

Palabras Claves
Natural Language Processing, Extraccion Atributo-
Valor, Observatorio de Valores del Suelo

Trabajos Realizados

Se evaluan tres enfoques que utilizan NLP para la
extraccion de pares atributo-valor a partir de textos del
dominio inmobiliario.

Matching basado en reglas implico la declaracion de
patrones sintacticos para la extraccion de variables y
sus valores.

El entrenamiento de un modelo de reconocimiento de
entidades requiri6 definir una estrategia para la
anotacion de datos manualmente, tarea realizada en
conjunto con expertos en el dominio.

Se utilizaron modelos pre-entrenados basados en la
arquitectura transformers en dos de sus aplicaciones:
Question-Answering y conversacional.

La performance se mide utilizando las métricas de
precision, recall y f1-score, teniendo en cuenta los
valores obtenidos por cada una de las variables que se
desea detectar.

Conclusiones

El enfoque de matching basado en reglas no requiere
entrenamiento previo ni etiquetado manual de datos. Sin
embargo, su debilidad radica en su sesgo a los datos y
su vulnerabilidad a la variabilidad del lenguaje natural,
requiriendo ajustes constantes en los patrones. Por otro
lado, entrenar un modelo NER es costoso al necesitar
grandes volumenes de datos anotados. A pesar de
obtener excelentes resultados, se espera mejoria con
un entrenamiento adicional. En contraste, los modelos
basados en arquitectura transformers estan pre-
entrenados en un inmenso conjunto de datos, siendo
GPT-3 el que ofrece mayor performance en
concordancia con ser el que mas datos utilizé en su
entrenamiento. Los enfoques aplicados proporcionan
una solucion al problema de extraccion de pares
atributo-valor para el enriquecimiento del observatorio.

Trabajos Futuros

Queda como trabajo futuro alinear los pares extraidos
acorde a la ontologia que estructura la base de
conocimiento donde se almacenan los datos del
observatorio. Ademas, se pueden elaborar reglas para
mejorar la performance de los enfoques aplicados, y asi
obtener resultados superiores.
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Resumen La informacién estructurada es un recurso muy valioso para
la construccién de sistemas de informacién. La transformacion de datos
no estructurados en datos estructurados puede ser automatizada, sin em-
bargo, el procesamiento de textos humanos requiere el uso de técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). Este estudio tiene como ob-
jetivo explorar y evaluar diversos enfoques para la extraccion automética
de pares atributo-valor a partir de descripciones de avisos inmobiliarios.
El propésito final es enriquecer la base de datos del Observatorio de Va-
lores del Suelo de la Provincia de Buenos Aires. El Observatorio busca
resolver la carencia de informacion en esta materia y facilitar la partici-
pacién publica en la valorizacién de inmuebles.

Palabras clave: Natural Language Processing - Extraccién Atributo-
Valor - Observatorio de Valores del Suelo

1. Introduccion

Cada dia, miles de usuarios publican productos en venta, comparan precios en
diferentes portales y realizan pedidos. Tener datos estructurados es fundamental
para la construcciéon de sistemas de recomendacion, categorizacién y compara-
cién de productos, ya que permiten automatizar procesos. Como la mayoria de
la informaciéon disponible en la Web no esté estructurada, es necesario emplear
técnicas que posibiliten la extraccion y organizacion de estos datos. En este senti-
do, las ontologfas y grafos de conocimiento son herramientas ttiles que permiten
modelar la informaciéon en un formato facilmente interpretable por maquinas
[25]. Los portales inmobiliarios no son ajenos a esta caracteristica de la Web, ya
que generalmente no poseen metadatos para la extraccion automatica de datos.
Los avisos publicados en estos sitios suelen incluir informacion tabulada donde
se resumen ciertas caracteristicas del inmueble y también una descripcién libre
que permite al anunciante agregar méas informaciéon. Este trabajo se desarrolla
en el marco del proyecto “Observatorio de valores del suelo e instrumentos de
financiamiento del desarrollo urbano”, que involucra la construccion de un Ob-
servatorio Inmobiliario (OI) a partir de técnicas de recoleccién automaticas en
la Web. El OI es una iniciativa de articulacion del sistema cientifico-técnico y



2 L. Tanevitch

el sector publico provincial, cuyo propésito es relevar, sistematizar y producir
informacién georreferenciada de valores inmobiliarios y promover el desarrollo
de instrumentos de gestién de suelo urbano y participaciéon publica en la valori-
zacion inmobiliaria [3].

La construccion del OI implica la creacién de una base de conocimiento es-
tructurada mediante una ontologia del dominio inmobiliario que modela avisos,
inmuebles y sus caracteristicas, entre otros. Para alimentar la base de conoci-
miento se utilizan técnicas para la extracciéon de caracteristicas de inmuebles a
partir de los avisos publicados en portales inmobiliarios. Los avisos incluyen in-
formacion tabulada, tal como se ve en la Figura[l] que puede extraerse mediante
web scrapers acorde a lo desarrollado en [13]. Pero los textos escritos en lenguaje
natural implican cierta dificultad para las méquinas, ya que éstas no tienen la
capacidad de interpretarlo de manera directa. En particular, la descripcion de un
inmueble puede contener informacion relevante que no esté presente de manera
tabulada y que es deseable extraer. Para permitir a las méquinas interpretar
el lenguaje humano existen las técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural
(NLP) [15].

Los primeros sistemas de extraccion de atributos usaban reglas y patrones
construidos a mano, basandose en la estructura sintactica, dependencias y pala-
bras especificas. Luego, el avance en aprendizaje automatico permitié descubrir
nuevos horizontes [I2]. La extraccion de pares atributo-valor implica identificar
y asociar caracteristicas especificas que describen un objeto con sus correspon-
dientes valores en conjuntos de datos.

Superficie total 440 m*
Superficie cubierta 260 m*
Ambientes 4
Dormitorios 2

Bafios 1

Figura 1. Informacién tabulada de un inmueble

El objetivo de este trabajo es hallar un enfoque para la extraccion de pares
atributo - valor a partir de textos escritos en lenguaje natural, en particular
para el enriquecimiento y verificaciéon de los datos del OI. Por ejemplo, dado
un inmueble del OI con atributo «direccidén: Buenos Aires 4564»y una des-
cripcion libre, se desea extraer de la descripcidon un valor para ese atributo que
permita verificar la informacién disponible, o anadir mayor exactitud. Se evalua-
ra el rendimiento de tres enfoques distintos basados en NLP para la extraccion de
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caracteristicas en el dominio inmobiliario: rule-based matching, modelos basados
sobre la arquitectura transformers y un modelo de reconocimiento de entidades.

El trabajo se organiza de la siguiente manera. La Seccion [2] presenta una
revision de trabajos relacionados al presente, teniendo en cuenta el NLP para
la extraccién de atributos en el dominio del comercio electrénico. La Seccion [3]
desarrolla el contexto del OVS, la herramienta en la cual se enmarca el trabajo y
en la cual se realizaré el aporte. La Seccion [] presenta al NLP como una solucion
al problema de interpretacion automatica de textos. La Seccion [f] presenta tres
enfoques posibles para la extraccién de caracteristicas en textos mediante el uso
de técnicas de NLP. En la Seccion [7]se desarrolla la aplicacion de cada uno de los
enfoques al OVS, cuya performance se evaluara acorde a las métricas definidas
en la Seccion 8] En la Seccion [J] se exponen los resultados de cada uno de los
enfoques, y finalmente, en la Seccion [10]|se le da un cierre el trabajo exponiendo
fortalezas y debilidades de los enfoques.

2. Trabajos relacionados

La extraccion de pares atributo-valor es una tarea relevante para la norma-
lizacion de datos y la construccion de bases de datos. Utilizando NLP es posible
procesar textos no estructurados para la extracciéon de caracteristicas que per-
mitan poblar una base de conocimiento estructurada por una ontologia. Una
amplia variedad de trabajos se encargan de abordar el problema de extraccion
de pares atributo-valor utilizando diferentes técnicas. Anantharangachar et. al.
[4] escribieron patrones para la extraccion de caracteristicas a partir de textos
para poblar una ontologia. Mediante el uso de NLP, definen patrones para la
deteccion de valores para los atributos definidos por la ontologia que aparezcan
en el texto. Pham y Pham [I7] construyen un sistema basado en reglas para
la extracciéon de caracteristicas a partir de anuncios de portales inmobiliarios
vietnamitas.

Blandon y Zapata [6] presentan una serie de patrones sintacticos implemen-
tados con la herramienta GATE de NLP, para poblar una ontologia automa-
ticamente. Linkova y Gursky [I6] proponen un método para la extraccion de
atributos y sus valores a partir de descripciones de productos con el fin de tener
datos estructurados. Para los datos de tipo booleano, sugieren que la apariciéon
de la caracteristica en el texto implica que tiene el valor verdadero. Los datos
numéricos son detectados con patrones de valor y unidad de medida. Las cade-
nas son detectadas con matching exacto y luego se busca el valor en el texto
acorde a los valores esperados conocidos para ese atributo. Para este ultimo caso
sugieren el uso de herramientas incluidas en NLP como una mejora a su propues-
ta. Baur et. al. [5] evaltan distintos modelos de aprendizaje automatico para la
valuacion de inmuebles a partir de la extraccion de caracteristicas en descripcio-
nes escritas en lenguaje natural, utilizando NLP. Huynh et. al. [14] etiquetaron
datos manualmente para el entrenamiento de un modelo de reconocimiento de
entidades en anuncios inmobiliarios. Sabeh et. al. [2I] construyeron una herra-
mienta llamada CAVE que permite corregir atributos existentes y enriquecer la
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informacion disponible de avisos en plataformas e-commerce. CAVE se basa en
el enfoque Question-Answering, para lo cual cada atributo es tratado como una
pregunta. Su modelo esta entrenado en un corpus especifico de e-commerce cons-
truido a partir de titulos y descripciones de la plataforma Amazon. De manera
similar, Wang et. at. [26] proponen AVEQA, un modelo de Question-Answering
construido sobre BERT para la identificacién de extraer pares atributo-valor a
partir de descripciones de productos. Ademas, su enfoque tiene la capacidad de
clasificar preguntas irrespondibles a partir del contexto.

Probst et. al. [I8] entrenaron un modelo para extraer pares atributo-valor en
descripciones de productos con el objetivo de realizar data augmentation en bases
de datos de este dominio. Se basan en el algoritmo co-EM con Naive Bayes para la
clasificacion de los conceptos identificados en atributo o valor. Para relacionar el
atributo con su valor correspondiente usaron un dependency parser. Finalmente,
la intervencién humana permite corregir los resultados arrojados por el modelo.
IDEALO [1] es un software de comparacion de precios de productos online. Este
trabajo utiliza soluciones basadas en BERT como una mejora frente a las basadas
en reglas, para extraer automéaticamente atributos numeéricos de las descripciones
de productos para enriquecer la base de conocimiento existente. Brinkmann et.
al. [7] utiliza ChatGPT para la extraccion de atributos y valores de descripciones
de productos. Para esto compara el rendimiento frente a diferentes disefios de
input, teniendo la posibilidad de que el modelo responda “no lo sé” en caso
que la respuesta no esté presente en el contexto. Estos disenios de input pueden
ser similares a los utilizados en Question-Answering para responder preguntas
simples, o bien puede indicarse la tarea de extraccién en un formato determinado
para la generacion de la respuesta. El trabajo ademas compara este enfoque con
Question-Answering y Named Entity Recognition.

3. El Observatorio de Valores del Suelo

Un Observatorio Inmobiliario (OI) es un sistema que almacena datos del mer-
cado inmobiliario en una base georreferenciada. Un OI proporciona informacion
actualizada y precisa sobre tendencias, precios, oferta y demanda de inmuebles
en una ubicacién especifica. Esto permite a profesionales del sector tomar deci-
siones informadas sobre transacciones inmobiliarias, inversiones y desarrollo de
proyectos en funciéon de la situacién actual del mercado. En este sentido dos
organismos de la Provincia de Buenos Aires, OPISU y CIC, presentaron el pro-
yecto “Observatorio de valores del suelo e instrumentos de financiamiento del
desarrollo urbano” donde el laboratorio LIFTA participa en su construccion. El
objetivo general de este proyecto es generar informaciéon publica para contribuir
al financiamiento urbano mediante instrumentos de recuperaciéon de plusvalias
urbanas [10]. El Observatorio de Valores del Suelo (OVS) tiene como objetivo
cuantificar la valorizacién inmobiliaria producida por las acciones del Estado, y
a partir de esos datos se busca aportar a la formulacion e implementacion de po-
liticas destinadas a mejorar las condiciones habitacionales en sectores populares.

2]
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La base de conocimiento del OVS se construy6é a partir de la extraccion
automatica de caracteristicas a partir de avisos inmobiliarios en diferentes pla-
taformas de e-commerce, almacenéndose en formato RDF bajo una ontologia
inmobiliaria que le da soporte [I3]. La importancia de la estructuracion de los
datos esta relacionada a la automatizacién de procesos. Si la informacion se
encuentra disponible de manera estructurada, es posible crear procesos que uti-
licen esos datos sin necesidad de intervencién humana. Por esta razon, resulta
imprescindible la tarea de reconocer atributos y valores que permitan completar
o verificar la informacion almacenada.

3.1. Lenguaje Natural en Avisos Inmobiliarios

Mientras que para informacion tabulada los datos son procesados automati-
camente, cuando se trata de textos escritos en lenguaje natural la tarea reviste
mayor complejidad ya que se debe hallar una mencién que represente un atri-
buto de un inmueble en el texto, y luego buscar su valor asociado. La Figura
[2] muestra una instancia de un inmueble de la base de conocimiento. Algunos
elementos tales como las medidas de las habitaciones y bano, y las coordenadas
fueron extraidos a partir de informacién tabulada. La descripcion es almacenada
de manera textual acorde al aviso publicado. Alli aparecen caracteristicas que no
estan estructuradas tales como direccion, medidas del terreno, valor de expensas
y tasa ABL.

4. Problema

A partir de un conjunto de descripciones de avisos inmobiliarios extraidos
de la base de conocimiento que dispone el organismo, un equipo de expertos
en el dominio decide las variables que desean detectar, en funcién del impacto
que éstas representan para el OI. Se define como variable a un atributo que
caracteriza a un inmueble en la vida real. Las variables se definen por el equipo
de expertos en el dominio acorde a sus necesidades, detallando por cada una la
descripcion de lo que ésta representa, las formas de apariciéon maés frecuentes de
esa variable en el texto, el tipo de dato (numérico, texto, booleano), y qué es lo
que necesitan identificar de cada variable. El equipo de expertos en el dominio
defini6é ocho variables de maxima prioridad. Esto significa que si bien hay mas
variables que pueden ser analizadas, las primeras ocho son las de mayor interés
en esta etapa del proyecto. A continuacién se describe cada una de ellas.

= Direccion. El OI cuenta con un campo address y uno description. Se desea
detectar incongruencias o completar el campo address a partir de la descrip-
ci6n cuando no tenga un valor asignado. La direcciéon puede estar presente
en las descripciones en diferentes formatos: (1) calle y altura (Independencia
1239), (2) calle e interseccion (Independencia e Industria), (3) calle y entre
calles (Independencia e/ Industria y Edgar Aschieri), (4) por nombre de ba-
rrio y/o lote en el cual se ubica la oferta al interior de un condominio (Barrio
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174 e/ 80 y 81 Casa de 2 dormitorios en Venta en Barrio
Altos de Los Talas sobre Lote de 10 x 35,4 metros.
Desarrollada integramente en planta baja. 2 dormitorios,
bafio completo. Amplio living comedor que se integra con
la cocina. Quincho o galeria con parrilla. Fondo con verde
y pileta. Espacio de guardado para 2 automoviles al frente
de la propiedad. Expensas $20000, ABL $2000

Figura 2. Instancia de un inmueble
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Grand Bell, Lote 57), (5) otros tipo de situaciones que no se reflejan en las
categorias anteriores (Ruta 15 km 12).

= Factor de Ocupacién Total (FOT). El factor de ocupacion total, FOT,
es un indicador del potencial constructivo del terreno en altura. Se requiere
identificar el valor numérico de FOT que Figura en la descripcién, ya que
la enunciaciéon del mismo en los avisos es un indicador de zonas con alta
dindmica inmobiliaria y de que el oferente intenta capitalizar una normativa
urbana que permite un potencial constructivo mayor que en otros lugares.
El FOT puede aparecer escrito de distintas maneras (texto completo con o
sin mayusculas y, més frecuentemente con sigla: FOT, F.O.T, Fot, fot, F.o.t,
etc.). Puede estar expresado con un punto o una coma. Por otra parte, en
algunas ocasiones este indicador puede ser variable o tener més de un valor
alternativo para un mismo inmueble segiin ciertas circunstancias, motivo
por el cual deberian guardarse como variables estructuradas cada una de las
posibilidades o valores que presenta este indicador.

= Lote irregular. La variable hace referencia a la forma del lote. Se considera

un lote regular cuando es rectangular o cuadrado y cuando no cumple esa

condicion se considera que es un lote irregular, pudiendo tener diferentes for-

mas. Los lotes irregulares suelen tener menor precio que los regulares dado

que complejizan el aprovechamiento constructivo de los productos inmobilia-

rios que se desarrollan sobre el lote. Si bien las descripciones suelen enunciar

la palabra “irregular”, bien podria referirse a una forma que no es rectangular

(por ejemplo: forma de martillo, triangular, etc.). Es una variable booleana

ya que el terreno puede ser o no irregular.

Medidas del terreno. Hace referencia a las longitudes de frente y fondo

del lote donde se emplaza el inmueble.

= Esquina. Indica si el lote se encuentra en una esquina. Es una variable
booleana, ya que el lote puede estar o no en una esquina.

= Barrio. Se refiere al nombre del barrio en el que se encuentra el inmueble,
exclusivamente tratdndose de clubes de campo, countries y barrios privados.

= Cantidad de frentes. La variable indica la cantidad de frentes de un in-

mueble. Esta situacion se aclara expresamente cuando un lote posee salida

a mas de una calle. Se expresa generalmente por un texto que enuncie una

cantidad numérica (dos, 2, doble) y la palabra “frentes”.

Pileta. Indica si el lote posee o no piscina.

5. El Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) es una rama de la Inteligencia
Artificial que permite a las méaquinas interpretar el lenguaje humano. El NLP
puede clasificarse en Comprension de Lenguaje Natural (NLU) y Generacién de
Lenguaje Natural (NLG). NLU permite a las maquinas entender textos escritos
en lenguaje natural mediante la extracciéon de conceptos, entidades, emociones,
etc. NLG es una técnica que permite a las méaquinas generar textos que sean
entendibles y tengan sentido para los humanos [I5]. El NLP tiene un amplio uso
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en técnicas para la extracciéon de respuestas de un texto, bots conversacionales
y deteccion de entidades. En este trabajo se analizaran diferentes enfoques que
utilizan NLP en su construccion.

6. Enfoques de Extracciéon

6.1. Matching Basado en Reglas

El NLP permite a las méaquinas procesar textos. En este sentido, cada uni-
dad lingiiistica recibe el nombre de token y cada token tiene asociadas etiquetas
gramaticales y de dependencias sintacticas, que valen dentro del texto donde
aparecen. Gracias a estas etiquetas se pueden definir patrones que son ttiles pa-
ra identificar automéaticamente secuencias en un texto. Estos patrones se pueden
construir como listas de diccionarios, donde cada diccionario describe las caracte-
risticas de un token. En este contexto, los patrones no solo reconocen secuencias
de caracteres, como lo harian las expresiones regulares, sino que ademés incor-
poran la riqueza lingiiistica para identificar coincidencias basadas en atributos
que posea el token, como por ejemplo caracteristicas sintécticas, morfologicas,
categorias gramaticales, etc.

Partiendo del dominio inmobiliario en el que se enmarca este trabajo, un
patrén para identificar direcciones en el formato nombre calle al altura (ej.
Independencia al 4600) puede ser [ {‘POS’: ‘PROPN’, ‘OP’: ‘+’}, {{LOWER:
‘al’, ‘OP”: <7}, {‘LIKE NUM’: True} |. El POS ‘PROPN’ es para representar
sustantivos propios. Las calles que llevan nombre entran en esta categoria. El
operando ‘+’ implica la presencia de uno o més tokens continuos de este tipo,
por ejemplo ‘Salta’, ‘Buenos Aires’, ‘Domingo Faustino Sarmiento’. Luego del
nombre de la calle puede aparecer opcionalmente la contraccién ‘al’ y finalmente
el nimero. De esta manera ese patréon permite reconocer direcciones como ‘Salta
al 13007, ‘Salta 1356°, ‘Buenos Aires al 4000’, etc. Sin embargo, este patron no es
adecuado para identificar direcciones con calles numéricas como ‘Av. 7 al 25007,
porque ‘7’ no es un sustantivo propio sino un nimero. Entonces deberia crearse
un nuevo patron [ {{POS’: ‘PROPN’, ‘OP’: ‘+’}, {‘LIKE NUM’: True} {‘LO-
WER’: ‘al’, ‘OP”: *?’}, {‘LIKE _NUM": True} |. Ahora cubririamos direcciones
como ‘Av. 7 al 25007, ‘Av. 7 2535, ‘Diag. 73 3504’. Pero surge un nuevo caso:
‘Av. 7 n® 2535’ no seria identificado por el patréon. Para que lo sea, se requiere
modificar el patron para que en vez de ‘al’ matchee con ‘n®’; ‘nro’, ‘num’ y todas
sus variantes. De esta manera, los patrones son creados acorde al conjunto de
datos sobre el que se trabaja, prestando atencion a las formas sintacticas que
toma cada variable.

6.2. Modelo de Reconocimiento de Entidades (NER)

NER es una técnica de NLP que permite extraer conceptos y categorizar-
los segtin etiquetas predefinidas [22]. La implementacion se realiza generalmente
con modelos de aprendizaje supervisado, requiriendo datos etiquetados. Si bien
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los datos etiquetados a menudo se obtienen de conjuntos de datos disponibles
en la Web, en casos donde la disponibilidad de datos en un dominio e idioma
especifico es limitada, es necesario crear un conjunto de datos etiquetado para
el entrenamiento del modelo. Para crear un conjunto de datos de entrenamiento
para un modelo NER es necesario: i) definir las etiquetas a utilizar, ii) seleccionar
el conjunto de datos a etiquetar y iii) elaborar la estrategia de etiquetado para
que la anotaciéon sea homogénea, es decir que haya consistencia en la forma en
que se aplican las etiquetas a lo largo de todo el conjunto de datos. Esto signifi-
ca que si se decide que cierta informacion corresponde a una etiqueta especifica,
esa decision debe aplicarse de manera uniforme cada vez que se encuentre infor-
maciéon similar en el conjunto de datos. Esta homogeneidad en la anotacion es
crucial para entrenar un modelo de aprendizaje automético de manera efectiva,
ya que permite al modelo aprender patrones consistentes a partir de los datos
etiquetados.

6.3. Transformadores

Los transformadores son una arquitectura de redes neuronales eficiente para
el manejo de secuencias de datos basado en el mecanismo de atencién que permite
capturar de manera 6ptima las dependencias entre palabras [24]. BERT [I1] es un
modelo pre-entrenado implementado con transformadores que tiene la capacidad
de ser adaptado facilmente para diferentes tareas de procesamiento de lenguaje
natural, como Question-Answering (QA). Los modelos QA permiten generar la
respuesta a una pregunta a partir de un contexto dado. Un punto a tener en
cuenta en QA es la posibilidad de que la respuesta a la pregunta no esté en el
contexto, y en cuyo caso el modelo debe tener la capacidad de responder “no lo
sé”.

Otra tecnologia en pleno auge son los modelos conversacionales basados en
mecanismos de atenciéon. La arquitectura de transformers tiene buenos resul-
tados para esta aplicacion [19]. GPT-3 [§] es un modelo conversacional pre-
entrenado con la capacidad de aprender a partir de la interaccion mediante
reinforcement learning. Una fortaleza de GPT-3 en comparacion con los otros
enfoques radica en su capacidad para interpretar texto y generar respuestas.
En situaciones que involucran variables booleanas, donde en otros enfoques se
asocia la presencia del atributo con un valor positivo, GPT-3 tiene la capacidad
de generar una respuesta con un valor booleano basado en el procesamiento del
texto recibido.

7. Aplicando los Enfoques de Extraccion al OI

7.1. Matching Basado en Reglas

Tal como se explico en la Seccion[6.1} definir patrones que logren la cobertura
de la mayoria de los casos requiere en primer lugar conocer la manera en la que
se escribe frecuentemente cada una de las variables. Para el desarrollo de este
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enfoque se utiliza la herramienta SpaCyEl, con su modelo de tamano grande en
lenguaje espaﬁoﬂ Dado que la direccién tiene multiples formatos posibles, se
escribieron varios patrones para cada uno de esos formatos. Luego, todos ellos
seran utilizados en conjunto para detectar direcciones. Dado que el FOT se
asocia generalmente a un valor numérico, se utilizé un patréon de dependencias
para hallar el modificador numérico del token que representa el FOT. Ademés,
para detectar aquellos casos donde el FOT toma varios valores, se definié6 un
patréon que busca la palabra “FOT” escrita en alguna de las maneras posibles,
y la presencia de algtn indicador de variacion (por ejemplo, “fot residencial”).
En el caso de las dimensiones del lote, se pretende encontrar coincidencias en
el formato numero x numero, con o sin unidades de medida. El reconocimiento
del nombre de un barrio cerrado involucra una mayor complejidad. Se buscara
la menciéon de la palabra “barrio” seguida de una secuencia de tokens con POS
PROPN, dado que representaria el nombre del barrio. Para variables booleanas
(como detectar la irregularidad del terreno, detectar si estd ubicado en una
esquina y la presencia o no de pileta en el lote) la presencia de ciertas palabras
claves relacionadas al atributo en el texto se consideran valores positivos. Por
ejemplo, la presencia de la palabra “esquina’ en el texto implicaria que el lote
estd ubicado en una esquina.

El Cuadro [I] resume los patrones para cada variable, y ejemplos que esos
patrones pueden reconocer.

7.2. Modelo de Reconocimiento de Entidades (NER)

Acorde a la Seccion para entrenar un modelo NER es necesario generar
un conjunto de datos etiquetados y para ello se proponen tres tareas que se
describen en profundidad a continuacién.

i) Definicion de las etiquetas a utilizar

= Direccion. Dada la diversidad de formatos presentados para la direccion, se
define una etiqueta por cada una de esas categorias. (1) DIR_CALLE AL-
TURA, (2) DIR_INTERSECCION, (3) DIR_ENTRE, (4) DIR_LOTE, (5)
DIR_OTROS.

= FOT. Se define la etiqueta FOT para identificar el o los valores de FOT
presentes.

= Lote irregular. Se define la etiqueta IRREGULAR para la deteccion de
tokens que hagan referencia a la irregularidad del terreno asi como formas
no rectangulares.

= Medidas del terreno. Se define la etiqueta DIMENSIONES para identifi-
car las medidas de frente y fondo del lote.

= Esquina. Se define la etiqueta ESQUINA para la deteccion de tokens que
hagan referencia a la ubicacién del lote en una esquina.

!'nttps://spacy.io
2 https://spacy.io/models/es#es_core_news_lg
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Variable

Patron

Ejemplos de matching

[
{'LOWER" *: [‘calle’, ‘avenida’, ‘av’, ‘diagonal’, ‘diag’]}, ‘OP":* 2"},

#7,
PROPN', ‘OP":

S': ),
{'LOWER’: ‘n’},
{'TEXT": *’},
I{ LIKE_NUM: Truc} Av. Manuel Belgrano al 6200
Direccién (calle y altura) Diag. 73 nro° 3450
Alberti 3359
{'LOW , fav, “diagonal, ‘diag’]}, ‘OP™: 7'},
{‘TEXT"
{POS’: ‘PROPN’,
{'LOWER’: ‘al’, ‘OP’
{'LIKE_NUM": True}
|
[
{LOWER: {‘IN": [calle’, ‘avenidw’,‘av’, ‘dingonal’/diag ]}, ‘OP*7'},
{'TEXT: ", ‘OP"* 7"
{'POS™: {'IN*: [PROPI\ NUM}, ‘0P’ 47}, calle Alsina y Av. San Martin
Direccién (interseccion) IN e}, calle 19y calle 36
7Y, 7y 50
(.nLlle ‘avenida’, ‘av’, ‘diagonal’,‘diag’|}, ‘OP™:* 7'},
‘PROPN’, NUMIT}, ‘0P’ 7},
{IN: [/, tentre’, e]}},
¢ e, ‘avenida’, ‘av’, ‘diagonal’ ‘diag’|}, ‘OP"?"}, calle 76/ 71y 72
Direccién (entre calles) calle 618 o 6 bis y 7
{'LOWER’ calle’, ‘avenida’, ‘av’, ‘diagonal’,‘diag’]}, ‘OP™ 7'},
{'TEX 3,
{*POS™ {'IN’: [PROPN", 'NUM'|}, 'OP": +'},
|
10 )
N S ‘LOWER’: "lote’}, y
Direccion (lote en bartio cerrado) | 1.p g’ "1, ['NUM'PROPN' } lote 24, lote A22
|
[
{'RIGHT _ID": fot’, ‘RIGHT _ATTRS’: {{LOWER’: {IN":[fot’, ‘f.0.t"]}}},
{'LEFT_ID": “fot’, ‘REL_OP": *>’, ‘RIGHT _ID’: ‘num’, ‘RIGHT _ATTRS: {DEP": ‘nummod’}}
|
FOT 1
FOT F.0.T 3.6
FOT residencial: 2.5 FOT comercial: 3
[ ", ‘comercial’, ‘com’, ‘industrial’|}, ‘OP:
{1S_PUNCT": True, ‘OP’?'},
{'LIKE_NUM’: True}
Trregular ‘LEMMA': ‘irregular’}, Terreno irregular de ...

Medidas del terreno

|
[
{
|
[

{'LIKE_NUM’: True},

{LOWER’: {IN’: [‘mts’,'m’,‘metros’]}, ‘O
{LOWER”: x'},

{'LIKE_NUM: True},

{'LOWER’: {IN:
{'LOWER’: x’, ‘OP™: 7'},
{‘LIKE_NUM': True, ‘OP’:77,
[LOWER': {'IN* [mts’m’ ‘metros'T},
{'LOWER’: x’, ‘OP":'?
{LIKE_NUM" True, ‘OP* ),
{'LOWER’: {'IN": ['mts’,'m’,'metros’]},
|

P2y,

m’ metros’]}, “OP": 7'},

COP 7Y,

0P,

8.66 x 26
8.66 x 26 m
17,32 mts x 26 mts

[
Esquina {‘LOWER’: ‘esquina’}, Lote en importante esquina...
|
Barrio ??33?15@1533'73# ) Barrio Grand Bell
|
[
Frentes {RIGHT _ID’: *frentes’, "RIGHT _ATTRS": {'LOWER’: {‘IN’: ['frentes’, *frente’|}}}, f{’"}‘tf"l N
{LEFT_ID": *frentes’, 'REL_OP": ">, "RIGHT _ID’: 'num’, "RIGHT _ATTRS’: {'DEP’: ‘nummod’}}|* "¢
|
Pileta : ['piscina’, ‘pileta’]}}, El lote posee pileta

[
{LOWER’: {IN’
|

Cuadro 1. Patrones para cada variable
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= Barrio. Es un campo de tipo texto, para el cual se define la etiqueta NOM-
BRE BARRIO.

= Cantidad de frentes. Se anota con la etiqueta CANT FRENTES.

= Pileta. Se define la etiqueta PILETA para la deteccion de tokens que hagan
referencia a la existencia de pileta en el lote.

El Cuadro [2| resume las etiquetas definidas para cada una de las variables
que el equipo de expertos desea detectar.

Variable Etiqueta
(1) DIR_ CALLE ALTURA
(2) DIR_INTERSECCION
Direccién (3) DIR_ENTRE
(4) DIR_LOTE
(5) DIR_ OTROS
Factor de Ocupacion Total [ FOT
Lote irregular IRREGULAR
Medidas del terreno DIMENSIONES
Esquina ESQUINA
Barrio NOMBRE_ BARRIO
Cantidad de frentes CANT_ FRENTES
Pileta PILETA

Cuadro 2. Resumen de etiquetas definidas para cada variable

ii) Seleccion del conjunto de datos a etiquetar Los datos se obtienen a
partir de la base de conocimiento que dispone el organismo para el OI, acorde a
lo detallado en la Seccion [3] generando un documento de texto con descripciones
de avisos inmobiliarios, que es el campo “description” del aviso en el grafo de
conocimiento. Ese documento es fraccionado aleatoriamente en varios documen-
tos més pequenos, para poder otorgarle una porcion reducida del total a cada
persona involucrada en el proceso de etiquetado.

iii) Elaboracién de la estrategia de etiquetado Para llevar a cabo la ano-
tacion de descripciones de inmuebles, un grupo de expertos del dominio se retine
periodicamente en sesiones presenciales de aproximadamente dos horas. Cada
persona cuenta con una computadora con navegador web y conexién a Internet.
Antes de comenzar, se distribuyen archivos de datos tnicos para cada persona,
asi como un archivo de etiquetas que es comin para todos los participantes. Las
etiquetas provistas son las definidas en el Cuadro[2] El etiquetado se realiza con
la herramienta de anotacién online NER Annotator for SpaCyﬂ dado que se
utiliza SpaCy para el entrenamiento del modelo. Cada persona debe importar su

3 https://tecoholic.github.io/ner-annotator/
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archivo de datos y luego el archivo de etiquetas. Las descripciones de inmuebles
le serdn mostradas en el entorno de a una, debiendo anotar en cada una de ellas
las caracteristicas que detecte. En la Figura [3] se puede ver una descripcion de
aviso inmobiliario en el entorno de la herramienta de anotaciones, con todas las
etiquetas disponibles para el etiquetado y dos anotaciones realizadas correspon-
dientes a direccioén, y frente y fondo del lote. El proceso se repite hasta completar
el documento, y una vez logrado la persona descarga el archivo que contiene las
anotaciones, y lo envia por correo electréonico a una direcciéon indicada.

(vewne ) (ormcs )

ESQUINA

Lote en venta sobre la| calle Rocal al 1600, entre Mons Blois y Fraga(onevs @) |, que mwde[ 12.90mts de frente por 48mts de fondo.| ovevson: ©)|En el mismo se encuentra

construida una casa a refaccionar de 100m2 cub aprox , de construccion solida con techo de losa. Zonificacién Rmi ( FOS 0,6 FOT 0,8 ) Posibilidad de construir PB + Primer Nivel

Ideal emprendimiento. SFORZA PROPIEDADES

Figura 3. Etiquetado usando NER Annotator for SpaCy

Una vez generado el conjunto de datos etiquetados, se procede con el en-
trenamiento del modelo. En este trabajo se utiliza el modelo SpaCy de tamano
grande en lenguaje espanol. Una vez realizado el entrenamiento, el modelo tie-
ne la capacidad de clasificar un nuevo ejemplo. El modelo se entrené sobre 485
datos, que si bien es una cantidad muy pequena de datos se satisface la canti-
dad minima de ejemplos necesarios de cada una de las clases, de acuerdo a las
métricas arrojadas por el verificador que posee la herramienta.

7.3. Transformadores

Los modelos seleccionados para el enfoque QA son implementaciones basadas
en BERT con soporte en lenguaje espanol:

1. mrm8488/bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-spa-squad2-es
2. timpal0l/mdeberta-v3-base-squad2
3. rvargas93/distill-bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-spa-squad2-es

Todos los modelos estan publicados en la plataforma HuggingFacdﬂ Cada
una de las implementaciones difiere en algin punto. (1) BETO es una imple-
mentacion de BERT entrenada en grandes conjuntos de datos en lenguaje espa-
nol [9] (2) DeBERTa es un modelo que mejora los modelos BERT y RoBERTa
utilizando disentangled attention y enhanced mask decoder. En particular mDe-
BERTa es la version multilenguaje. (3) También es una implementacion sobre

4 https://huggingface.co
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el modelo BETO pero tiene la particularidad de que utiliza técnicas de destila-
cion (distillation) para reducir la complejidad del modelo original, manteniendo
un rendimiento aceptable. Ademas, para garantizar la capacidad del modelo de
responder “no lo s¢” cuando la respuesta no esté presente, los modelos seleccio-
nados fueron entrenados sobre el dataset SQuAD2 [20], que incluye preguntas
irrespondibles dado un contexto.

Dado un conjunto de caracteristicas deseables y un conjunto de descripciones
de avisos inmobiliarios, se generan preguntas para la extracciéon del valor de cada
caracteristica tomando como contexto la descripciéon del inmueble a analizar:

= ;Cual es la direccién del inmueble?

» ;Cual es el valor del FOT?

= ,El terreno es irregular?

= ;Cuales son las dimensiones del lote?
= ;El lote esta en una esquina?

= ;En qué barrio privado esta ubicado?
= ;Cuantos frentes tiene el inmueble?

= ;El inmueble tiene pileta?

La libreria transformersﬂ cuenta con una interfaz llamada pipelineﬂ que
permite abstraer la implementacion y simplificar el uso de los modelos publicados
en la plataforma HuggingFace. Pipeline recibe como entrada un conjunto de
preguntas y un texto donde se buscaran las respuestas. Retorna una respuesta
para cada pregunta, en caso que ésta se encuentre en el texto. Asi, es posible
utilizar los modelos sin profundizar en su funcionamiento. Se espera que los
modelos tengan la capacidad de detectar los valores para cada caracteristica, o
se abstengan de dar una respuesta en caso que no esté presente.

8. Metodologia de Evaluacién

8.1. Datos

A partir de descripciones de avisos inmobiliarios extraidos del OI, se constru-
ye manualmente un conjunto de verdad (ground truth) sobre el cual se evaluara
cada uno de los enfoques. El conjunto de datos posee 74 registros, correspon-
dientes a 74 publicaciones reales de avisos inmobiliarios en las cuales se detallan
los valores de cada uno de los atributos que estan presentes en la descripcién.
Los avisos no necesariamente contienen menciones de todas las variables a de-
tectar, aquellas que no estén presentes se marcan como vacio. Por cada atributo
a detectar en cada descripcion se anota el valor extraido del texto para el caso
de valores numéricos y cadenas, y para las variables booleanas se anota con true
en caso que esa caracteristica esté presente. La construcciéon supervisada de este
conjunto permite garantizar diversidad en la forma de escritura, es decir, para la
variable FOT pueden hallarse anotaciones que indiquen “F.O.T 1, fot 2,5, FOT

® https://huggingface.co/docs/transformers/index
S https://huggingface.co/docs/transformers/main_classes/pipelines
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4.1”) y también el caso de variaciones por ejemplo “FOT comercial: 2, FOT re-
sidencial: 1.5”. Se mediré el rendimiento de los enfoques sobre cada una de las
variables definidas en la Seccién [l

8.2. Meétricas

Las métricas a utilizar para evaluar los enfoques son: precision, recall y f1-
score.

La precision permite conocer la capacidad del modelo de identificar pares
atributo-valor correctamente y se calcula en base a la Férmula |1, donde VP
representa aquellos pares reconocidos correctamente por la herramienta y FP
los casos en los que el modelo identifico pares atributo-valor que en realidad no
estaban presentes.

El recall mide la capacidad del modelo de identificar la totalidad de los pares
correctos, y se calcula acorde af2] donde VP representa aquellos pares reconocidos
correctamente por la herramienta y FN aquellas menciones que deberfan haber
sido reconocidas y no lo fueron.

El fl-score se calcula con 3]y es una medida armoniosa que combina la pre-
cisiéon y el recall.

VP
PreCiSién = W (1)
VP
Recall = m (2)

Precision - Recall
F1- =2. 3
seore Precision + Recall (3)

Dado que algunas de las variables toman valores textuales, se utiliza matching
parcial para evaluar la similitud entre la predicciéon obtenida y el valor esperado.
El matching parcial es una técnica que permite hallar coincidencias de acuerdo
a una cota determinada de similitud, y no marcando coincidencias exactas. Si
la similitud entre la prediccion y el esperado es superior a una cota fijada, el
ejemplo se computa como exitoso. En caso contrario, se contara como fallido.
De esta manera, VP son aquellos valores predichos que coinciden en méas de
90 % con el valor esperado. FP implica una respuesta incorrecta, lo que puede
ocurrir porque la similitud entre el esperado y el predicho es inferior al 90 %, o
porque el modelo no arroja respuesta cuando se esperaba obtener una respuesta.
FN implica que el modelo emite una respuesta, cuando se esperaba obtener una
respuesta nula.

9. Resultados

9.1. Matching Basado en Reglas

Para la evaluaciéon de resultados, se aplicaron en simultaneo todos los pa-
trones definidos para cada una de las variables a detectar. En particular para
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el caso de la direccion, que tiene varios patrones asociados, es posible hallar
una superposicion cuando hay una coincidencia con intersecciones y entre calles.
Por ejemplo, para el caso que la direccion sea “avenida 51 e/ calle 7 y calle 87,
el patron DIR_INTERSECCION identificaré “calle 7 y calle 8” mientras que
DIR _ENTRE revelara “avenida 51 e/ calle 7 y calle 8”. Por esta razon, se define
como regla que frente a multiples coincidencias se tomaré como resultado el de
mayor longitud, ya que eso implicaria la extracciéon de la direcciéon mas completa
posible. El Cuadro [3| resume los resultados de las métricas para cada una de las
variables.

Variable Precisién|Recall|F1-Score
Direccién 0.33 0.95 0.49

FOT 0.89 0.89 0.89

Lote irregular 1.0 0.57 ]0.72
Medidas del terreno|0.8 0.42 0.55
Esquina 1.0 1.0 1.0
Barrio 0.44 0.25 0.32
Cantidad de frentes 0.5 0.5 0.5

Pileta 1.0 0.95 0.97

Cuadro 3. Resultados por variable, enfoque Matching Basado en Reglas

9.2. Modelo de Reconocimiento de Entidades (NER)

Luego de que el modelo sea entrenado, se utiliza sobre el conjunto del ground
truth para identificar los valores de cada variable. El Cuadro [d] muestra las mé-
tricas obtenidas para cada una de las variables.

Variable Precisiéon|Recall|F1-Score
Direccién 0.79 0.63 0.7

FOT 0.96 0.87 0.91

Lote irregular 0.91 0.78 ]0.84
Medidas del terreno|0.78 0.62 0.69
Esquina 1.0 0.92 0.96
Barrio 1.0 0.55 0.7
Cantidad de frentes [0.7 0.7 0.7

Pileta 1.0 0.8 0.88

Cuadro 4. Resultados por variable, enfoque NER
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9.3. Transformadores

El Cuadro [5| muestra los resultados de performance de cada uno de los mo-
delos QA enumerados en la Secciéon Cada columna muestra los resultados
de una variable. En cada columna se resalta en rosa al modelo con mejor per-
formance para esa variable.

modelo Direccion| FOT |IrregularMedidas|Esquina|Barrio|Frentes|Pilleta
p: 0.12 p: 0.36 |p: 0.7 p: 0.4 p: 0.41 |p: 0.33 |p: 0.11 |p: 0.56
BETO r: 0.66 r: 0.65 |r: 0.5 r: 0.81 r: 092 [r: 0.2 |zl r: 0.9

f1: 0.20 f1: 0.46|f1: 0.58 f1: 0.53 |f1: 0.57 |f1:0.25 |f1: 0.21 |f1: 0.69
p: 0.30 p: 0.67 |p: 0.57 p: 0.5 p: 0.43 |p: 0.47 |p: 0.01 |p: 0.86
mDeBERTa r: 0.85 r: 0.76 |r: 0.57 r: 0.97 r: 1.0 r: 0.44 |r: 1 r: 1

fl: 0.44 f1: 0.71|f1: 0.57 |fl: 0.65 |fl: 0.6 |fl: 0.45|f1: 0.03 |f1: 0.93
p: 0.22 p: 0.23 |p: 0.81 p: 034 |p:0.29 |p:0.33 |p: 0.1 |p: 0.56
BETO + distilled|r: 0.82 r: 0.61 |r: 0.64 r: 0.92 r: 0.92  |r: 0.27 |r: 0.87 |r: 0.65

f1: 0.35 f1: 0.33|f1: 0.72 f1: 0.5 f1: 0.44 |f1: 0.3 |f1: 0.19 |f1: 0.6

Cuadro 5. Resultados por variable, enfoque transformers usando modelos QA

Los resultados arrojados por GPT-3 se muestran en el Cuadro [6]

Variable Precision|Recall|F'1 Score
Direcciéon 0.58 0.96 0.72

FOT 0.93 1.0 0.96

Lote irregular 0.81 0.92 0.86
Medidas del terreno|0.74 1.0 0.85
Esquina 1.0 0.92 0.96
Barrio 0.77 0.73 0.75
Cantidad de frentes |1.0 0.63 0.77
Pileta 1.0 1.0 1.0

Cuadro 6. Resultados por variable, enfoque transformers usando GPT-3

9.4. Resultados generales

Para la identificacion de direcciones, GPT-3 tuvo la mejor performance con
un f1 de 0.72, seguido por NER con 0.7. En cuanto al FOT, GPT-3 obtuvo el
mayor puntaje con un f1 de 0.96, seguido de NER con 0.91. Para identificar las
medidas de frente y fondo del terreno, GPT-3 tuvo los mejores resultados con f1
de 0.85 seguido de NER con 0.69. En la identificaciéon del nombre del barrio pri-
vado, GPT-3 obtuvo resultados superiores con un f1 de 0.75 seguido de NER con
0.7. La cantidad de frentes fue detectada con un f1 de 0.77 por GPT-3, seguido
por NER con f1 de 0.7. Para variables booleanas como la irregularidad del te-
rreno, la situacion de esquina y la existencia de pileta, rule-based matching, NER
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v QA resuelven la situacion como un procesamiento de secuencias. Dado que no
realizan inferencias sobre el resultado, sino que extraen la mencion en el texto, si
se asocia la presencia del atributo como una ocurrencia positiva, pueden ocurrir
interpretaciones incorrectas. Por ejemplo, si el texto menciona “el inmueble tiene
un shopping en la esquina”, estos enfoques podrian identificar incorrectamente la
ubicacion en la esquina como positiva, aunque no sea el caso. El mejor puntaje
f1 para detectar la irregularidad del terreno fue 0.86, obtenido por GPT-3. NER
obtuvo el siguiente mejor f1, con valor 0.84. Matching Basado en Reglas obtuvo
los mejores niimeros para detectar si la propiedad esta ubicada en una esquina.
Finalmente, GPT-3 obtuvo 1.0 en f1 para identificar si un inmueble posee pileta
o no, seguido de rule-based matching con 0.97.

Este trabajo evalua tres enfoques para la extraccion automatica de pares
atributo-valor, obteniendo resultados satisfactorios. Si bien en esta evaluacion
los mejores resultados fueron obtenidos por GPT-3, NER también demostr6é un
desempernio excelente incluso con un conjunto de datos limitado. Estos resultados
podrian ser superiores al entrenar el modelo sobre un conjunto de datos de gran
tamano. El Cuadro [7] muestra la comparacion de resultados que cada modelo
tuvo para cada variable, donde se resalta en rosa el de mayor performance para
cada variable. El repositorio con la implementacion y resultados esta disponible
ptiblicamentd’}

Lote Cantidad

Enfoque Direccion|FOT Medidas|Esquina|Barrio Pileta
Irregular Frentes

Rule P: 0.33 P:0.89 |P: 1.0 P: 0.8 P:1.0 |P:0.44 |P:0.5 P: 1.0

based R: 0.95 R:0.89 [R: 0.57 |R: 042 [R:1.0 |R:0.25 |R:0.5 R: 0.95

matching F1: 0.49 |F1: 0.89|F1: 0.72 |F1:0.55 [F1:1.0 |F1:0.32|F1: 0.5 F1: 0.97
P: 0.79 P:0.96 [P:0.91 P:0.78 |P:1.0 P:1.0 |P:0.7 P: 1.0
NER R: 0.63 R: 0.87 |R: 0.78 R:0.62 |R:0.92 |R:0.55 |R: 0.7 R: 0.8
F1: 0.7 F1: 0.91|F1: 0.84 |F1:0.69 |F1:0.96 |[F1:0.7 |F1:0.7 F1: 0.88
P:0.12 P:0.36 |P: 0.7 P: 0.4 P:0.41 |P:0.33 |P: 0.11 P: 0.56

g?ﬁg’;mers R:0.66 |R:0.65 |[R:0.5 |R:0.81 |R:0.92 |R:0.2 |R:1.0 R: 0.9
F1: 0.2 F1: 0.46|F1: 0.58 |F1: 0.53 |F1: 0.57 |F1: 0.25|F1: 0.21 F1:0.69

Transformers |7 0-3 P:0.67 |P: 0.57 |P:05 |P:043 |P.047 |P-0.01 |P:0.86

(mDeBERTa| R 089 |R: 0.76 |R: 0.57  [R: 0.97 |R: 10 [R:044 [R:10  |R: 1.0

F1: 044 |F1: 0.71|F1: 0.57 |F1:0.65 |F1:0.6 |F1:0.45/F1:0.03 |F1:0.93
Transformers [P: 0.22 P:0.23 |P: 0.81 P:0.34 |P:0.29 |P:0.33 |P:0.1 P: 0.56
(BETO + R: 0.82 R:0.61 |R:0.64 |R:0.92 |R:0.92 |R:0.27 |R:0.87 R: 0.65
distilled) F1:0.35 |F1: 0.33|F1: 0.72 |F1: 0.5 |F1:0.44 |F1:0.3 [F1:0.19 |F1:0.6
P: 0.58 P: 093 P:0.81 P:0.74 |P: 1.0 P:0.77 |P: 1.0 P: 1.0
R: 0.96 R:1.0 R:092 |R:1.0 R:0.92 |R:0.73 [R: 0.63 R: 1.0
F1: 0.72 |F1: 0.96 F1: 0.86 |F1:0.85 [F1:0.96 |F1:0.75(F1: 0.77 |F1: 1.0

Transformers
(GPT-3)

Cuadro 7. Resultados generales por variable

" https://github.com/cientopolis/0I-NLPExtractorDePares
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10. Conclusiones y trabajos futuros

El enfoque de Matching Basado en Reglas es uno de los més antiguos. Si
bien utiliza machine learning porque requiere procesar el texto usando NLP,
no requiere el entrenamiento previo de un modelo ni el etiquetado de datos
manual. Basta con definir patrones de extraccion y aplicarlos sobre el texto.
Una desventaja de este enfoque es que estd sesgado a los datos. Es decir, la
construccién de los patrones se realiza en funciéon de conocer de qué manera
suele aparecer escrita una variable en un anuncio inmobiliario, pero es débil
frente a la variabilidad que puede tener el lenguaje natural ya que dado otro
conjunto de avisos donde se descubra que las variables aparecen escritas de otra
manera, seria necesario revisar y ajustar los patrones para que sean competentes
para esos textos. También puede haber inconvenientes cuando los datos tienen
mucho ruido [IZ], por lo que puede ser necesario el curado o normalizacién de
los datos antes de aplicar esta técnica.

NER es una técnica costosa dado que requiere un gran volumen de datos
anotados manualmente para entrenar un modelo. Esto requiere la disponibilidad
de equipos de expertos en el dominio para realizar la tarea de anotacion y la dis-
ponibilidad de archivos con informacion relevante para el etiquetado. Al entrenar
un modelo la idea es proporcionarle la mayor cantidad de ejemplos posibles, esto
implica mostrarle variabilidad de apariciones en los ejemplos para mejorar su
capacidad de prediccion. Si bien este trabajo obtuvo buenos resultados en esta
técnica, se espera que re-entrenando el modelo con un mayor volumen de datos
los resultados sean aiin mejores.

Transformers estd en el auge de las arquitecturas para redes neuronales.
Dado que los modelos basados en transformadores estan entrenados sobre un
inmenso conjunto de datos, no es necesario anotar datos manualmente. Ademaés,
la disponibilidad de librerias como pipeline mejora la experiencia simplificando
el uso estos modelos. Para obtener la respuesta 6ptima, es necesario evaluar
distintos formatos de input para realizar las preguntas con las que se extraen
las caracteristicas. GPT-3 tiene una ventaja frente a los otros enfoques por la
capacidad de interpretacién y generacién de la respuesta, es decir, tendria la
capacidad de responder afirmativamente que un lote es irregular si detecta que las
medidas del terreno son irregulares. En los otros enfoques, esto podria deducirse
estableciendo reglas. Un inconveniente a la hora de procesar resultados es que
GPT-3 puede generar respuestas en un formato distinto al que aparece en el
ground truth, lo que dificulta la tarea de comparacion.

Este trabajo deja abiertas varias aristas. Una vez extraidos los pares atributo-
valor, sera necesario alinear esas extracciones acorde a la ontologia que formaliza
el OI. La comparacién de la informacion extraida de las descripciones contra los
datos estructurados de un anuncio puede revelar inconsistencia en la informa-
cion. Esta inconsistencia puede ser parcial (por ejemplo, el campo address del
OI contiene Av. Montevideo al 500 y de la descripcion se extrae Montevideo) o
total (el campo irregular del OI es false, y la extraccion de descripcion da
true) y esto requerird acciones para la verificacion y correccion de datos. Ade-
més, podrian definirse reglas para hallar valores para variables que no pudieron
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ser extraidos, en funciéon de los valores de otras variables existentes. Sobre las
técnicas analizadas, es posible realizar mejoras en todos los enfoques plantea-
dos. Dado que se trabajé sobre anuncios sin ocurrencias de oraciones escritas en
negativo, es posible mejorar NER y Rule-based matching incorporando ejemplos
de este tipo. Por ejemplo, dada la oracion “El lote no es irregular”, ambos enfo-
ques arrojarian una respuesta positiva a la condiciéon de irregularidad. Pero esto
es incorrecto, en su lugar deberia analizarse la carga positiva o negativa de la
ocurrencia para poder determinar el valor de verdad. Una mejora posible sobre
los modelos de QA basados en BERT es aplicar fine-tuning [23] utilizando un
conjunto de datos especifico del dominio inmobiliario anotado con las variables
requeridas. De esta manera se evitaria entrenar desde cero un modelo, lo cual
es una tarea excesivamente costosa. Finalmente, la evaluacién podria recrearse
midiendo la performance por cada sub-variable. Por ejemplo, en el caso de direc-
cion podria evaluarse el desempenio que tienen los modelos para identificar cada
uno de los formatos posibles. Asi mismo, en el caso del FOT podria discriminarse
el caso donde haya un unico valor, o multiples valores.
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