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Abstract

Structured information is a valuable resource for building information systems. The
transformation of unstructured data into structured data can be automated, however, human
text processing requires the use of Natural Language Processing (NLP) techniques. This study
aims to explore and evaluate various approaches for the automatic extraction of attribute-value
pairs from real estate advertisement descriptions. The final purpose is to enrich the database
of the Real Estate Observatory of the Province of Buenos Aires. The Observatory purpose is
to solve the lack of information on this matter and to facilitate public participation in real
estate valuation.
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Resumen

La informacién estructurada es un recurso muy valioso para la construccion de sistemas de
informacidn. La transformacion 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 extraccion automadtica de pares atributo-valor a partir de
descripciones de avisos inmobiliarios. El proposito 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 participaciéon publica en la
valorizacion de inmuebles.

PALABRAS CLAVE: procesamiento del lenguaje natural, extraccién atributo-valor,
observatorio de valores del suelo.
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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 construccion de sistemas
de recomendacion, categorizaciéon y comparacion de productos, ya que permiten automatizar
procesos. Como la mayoria de la informacion disponible en la Web no estd estructurada, es
necesario emplear técnicas que posibiliten la extraccion y organizacion de estos datos. En este
sentido, las ontologias y grafos de conocimiento son herramientas tutiles que permiten modelar la
informacion en un formato facilmente interpretable por maquinas[22]. 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 descripcion libre
que permite al anunciante agregar mas informacion. Este trabajo se desarrolla en el marco del
proyecto “Observatorio de valores del suelo e instrumentos de financiamiento del desarrollo
urbano”, que involucra la construcciéon de un Observatorio Inmobiliario (OI) a partir de
técnicas de recoleccion automaticas en la Web. El OI es una iniciativa de articulacion del sistema
cientifico-técnico y el sector publico provincial, cuyo propdsito es relevar, sistematizar y producir
informacion georreferenciada de valores inmobiliarios y promover el desarrollo de instrumentos
de gestion de suelo urbano y participacion publica en la valorizaciéon inmobiliaria[25].

La construccion del OI implica la creacion de una base de conocimiento estructurada mediante una
ontologia del dominio inmobiliario que modela avisos, inmuebles y sus caracteristicas, entre otros.
Para alimentar la base de conocimiento se utilizan técnicas para la extraccion de caracteristicas
de inmuebles a partir de los avisos publicados en portales inmobiliarios. Los avisos incluyen
informacion tabulada, tal como se ve en la Figura 1, que puede extraerse mediante web scrapers
acorde a lo desarrollado en [10]. Pero los textos escritos en lenguaje natural implican cierta dificultad
para las maquinas, 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 esta presente
de manera tabulada y que es deseable extraer. Para permitir a las maquinas interpretar el lenguaje
humano existen las técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)[12].

Superficie total 440 m*
Superficie cublerta 260 m*
Ambientes 4
Darmitorios 2
Bafos 1

Figura 1: Informacidn tabulada de un inmueble
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Los primeros sistemas de extraccion de atributos usaban reglas y patrones construidos a mano,
basandose en la estructura sintactica, dependencias y palabras especificas. Luego, el avance en
aprendizaje automatico permitié descubrir nuevos horizontes[9]. La extraccion de pares atributo-
valor implica identificar y asociar caracteristicas especificas que describen un objeto con sus
correspondientes valores en conjuntos de datos.

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 verificacién de
los datos del OI. Por ejemplo, dado un inmueble del OI con atributo direcciéon: Buenos Aires
4564 y una descripcion libre, se desea extraer de la descripcién un valor para ese atributo que
permita verificar la informacion disponible, o afiadir mayor exactitud. Se evaluara el rendimiento
de tres enfoques distintos basados en NLP para la extraccidon de 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 extraccion 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 realizara el aporte. La Seccion 5 presenta al NLP como una
solucion al problema de interpretacion automatica de textos. La Seccion 6 presenta tres enfoques
posibles para la extraccidon de caracteristicas en textos mediante el uso de técnicas de NLP. En la
Seccidn 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 9 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.

Trabajos relacionados

La extraccion de pares atributo-valor es una tarea relevante para la normalizacion de datos y
la construccion de bases de datos. Utilizando NLP es posible procesar textos no estructurados
para la extraccion de caracteristicas que permitan 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.[1]
escribieron patrones para la extraccidon de caracteristicas a partir de textos para poblar una
ontologia. Mediante el uso de NLP, definen patrones para la detecciéon de valores para los
atributos definidos por la ontologia que aparezcan en el texto. Pham y Pham[14] construyen un
sistema basado en reglas para la extraccion de caracteristicas a partir de anuncios de portales
inmobiliarios vietnamitas.

Blandén y Zapata[3] presentan una serie de patrones sintdcticos implementados con la
herramienta GATE de NLP, para poblar una ontologia automaticamente. Linkova y Gursky[13]
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 aparicion 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 cadenas son detectadas
con matching exacto y luego se busca el valor en el texto acorde a los valores esperados conocidos
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para ese atributo. Para este tltimo caso sugieren el uso de herramientas incluidas en NLP como
una mejora a su propuesta. Baur et. al.[2] evaltan distintos modelos de aprendizaje automatico
para la valuacion de inmuebles a partir de la extraccion de caracteristicas en descripciones escritas
en lenguaje natural, utilizando NLP. Huynh et. al.[11] etiquetaron datos manualmente para el
entrenamiento de un modelo de reconocimiento de entidades en anuncios inmobiliarios. Sabeh
et.al.[18] construyeron una herramienta llamada CAVE que permite corregir atributos existentes
y enriquecer la 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 construido a partir de titulos y
descripciones de la plataforma Amazon. De manera similar, Wang et. at.[23] proponen AVEQA,
un modelo de Question-Answering construido sobre BERT para la identificacion de extraer pares
atributo-valor a partir de descripciones de productos. Ademads, su enfoque tiene la capacidad de
clasificar preguntas irrespondibles a partir del contexto.

Probst et. al.[15] 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 intervencion humana permite corregir los resultados arrojados por el
modelo. IDEALO(24] 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
automadticamente atributos numéricos de las descripciones de productos para enriquecer la base
de conocimiento existente. Brinkmann et. al.[4] utiliza ChatGPT para la extraccion de atributos
y valores de descripciones de productos. Para esto compara el rendimiento frente a diferentes
disenios 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 disefios de input pueden ser similares a los
utilizados en Question-Answering para responder preguntas simples, o bien puede indicarse la
tarea de extraccion en un formato determinado para la generacion de la respuesta. El trabajo
ademas compara este enfoque con Question-Answering y Named Entity Recognition.

El Observatorio de Valores del Suelo

Un Observatorio Inmobiliario (OI) es un sistema que almacena datos del mercado inmobiliario
en una base georreferenciada. Un OI proporciona informacion actualizada y precisa sobre
tendencias, precios, oferta y demanda de inmuebles en una ubicacion especifica. Esto permite
a profesionales del sector tomar decisiones informadas sobre transacciones inmobiliarias,
inversiones y desarrollo de proyectos en funcién de la situacién actual del mercado. En este
sentido dos organismos de la Provincia de Buenos Aires, OPISU y CIC, presentaron el proyecto
“Observatorio de valores del suelo e instrumentos de financiamiento del desarrollo urbano”
donde el laboratorio LIFIA participa en su construccion. El objetivo general de este proyecto es
generar informacion publica para contribuir al financiamiento urbano mediante instrumentos
de recuperacion de plusvalias urbanas[7]. 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 formulacién e implementacion de politicas destinadas
a mejorar las condiciones habitacionales en sectores populares[26].
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Labase de conocimiento del OVS se construyo a partir de la extraccién automatica de caracteristicas
a partir de avisos inmobiliarios en diferentes plataformas de e-commerce, almacendndose en
formato RDF bajo una ontologia inmobiliaria que le da soporte[10]. La importancia de la
estructuracion de los datos estd relacionada a la automatizaciéon de procesos. Si la informacion
se encuentra disponible de manera estructurada, es posible crear procesos que utilicen esos
datos sin necesidad de intervencién humana. Por esta razén, resulta imprescindible la tarea de
reconocer atributos y valores que permitan completar o verificar la informaciéon almacenada.

Lenguaje Natural en Avisos Inmobiliarios

Mientras que para informacion tabulada los datos son procesados automaticamente, cuando
se trata de textos escritos en lenguaje natural la tarea reviste mayor complejidad ya que se debe
hallar una mencién que represente un atributo 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 bafo, 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
direccién, medidas del terreno, valor de expensas y tasa ABL.
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Figura 2: Instancia de un inmueble
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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 funcion 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 aparicién mas 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 defini6 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 continuacion, se describe cada una de ellas.

o Direccion. El OI cuenta con un campo address y uno description. Se desea detectar
incongruencias o completar el campo address a partir de la descripciéon cuando no tenga un
valor asignado. La direccion puede estar presente en las descripciones en diferentes formatos:
(1) calle y altura (Independencia 1239), (2) calle e interseccién (Independencia e Industria),
(3) calle y entre calles (Independencia e/ Industria y Edgar Aschieri), (4) por nombre de
barrio y/o lote en el cual se ubica la oferta al interior de un condominio (Barrio Grand Bell,
Lote 57), (5) otros tipos de situaciones que no se reflejan en las categorias anteriores (Ruta
15 km 12).

« Factor de Ocupacion Total (FOT). El factor de ocupacién total, FOT, es un indicador del
potencial constructivo del terreno en altura. Se requiere identificar el valor numérico de
FOT que figura en la descripcidn, ya que la enunciacidon del mismo en los avisos es un
indicador de zonas con alta dindamica inmobiliaria y de que el oferente intenta capitalizar
una normativa urbana que permite un potencial constructivo mayor que en otros lugares. E1
FOT puede aparecer escrito de distintas maneras (texto completo con o sin mayusculas y, mas
frecuentemente con sigla: FOT, EO.T, Fot, fot, Fo.t, etc.). Puede estar expresado con un punto
o una coma. Por otra parte, en algunas ocasiones este indicador puede ser variable o tener
mas de un valor alternativo para un mismo inmueble segun ciertas circunstancias, motivo
por el cual deberian guardarse como variables estructuradas cada una de las posibilidades
o valores que presenta este indicador.

o 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 condicidn se considera que
es un lote irregular, pudiendo tener diferentes formas. Los lotes irregulares suelen tener
menor precio que los regulares dado que complejizan el aprovechamiento constructivo de
los productos inmobiliarios 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.

o 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
tratandose de clubes de campo, countries y barrios privados.
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o Cantidad de frentes. La variable indica la cantidad de frentes de un inmueble. 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”

o Pileta. Indica si el lote posee o no piscina.

El Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) es una rama de la Inteligencia Artificial que permite
a las maquinas interpretar el lenguaje humano. EI NLP puede clasificarse en Comprension de
Lenguaje Natural (NLU) y Generacion de Lenguaje Natural (NLG). NLU permite a las maquinas
entender textos escritos en lenguaje natural mediante la extraccion de conceptos, entidades,
emociones, etc. NLG es una técnica que permite a las maquinas generar textos que sean entendibles
y tengan sentido para los humanos[12]. EI NLP tiene un amplio uso en técnicas para la extraccién
de respuestas de un texto, bots conversacionales y deteccion de entidades. En este trabajo se
analizaran diferentes enfoques que utilizan NLP en su construccion.

Enfoques de Extraccion
Matching Basado en Reglas

El NLP permite a las maquinas procesar textos. En este sentido, cada unidad 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 utiles para identificar automaticamente secuencias en un texto. Estos
patrones se pueden construir como listas de diccionarios, donde cada diccionario describe las
caracteristicas de un token. En este contexto, los patrones no solo reconocen secuencias de
caracteres, como lo harian las expresiones regulares, sino que ademas incorporan la riqueza
lingiiistica para identificar coincidencias basadas en atributos que posea el token, como por
ejemplo caracteristicas sintacticas, morfoldgicas, 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: ‘?’}, {'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 mas 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 numero. De esta manera ese patrén permite
reconocer direcciones como ‘Salta al 1300} ‘Salta 1356, ‘Buenos Aires al 4000;, etc. Sin embargo,
este patron no es adecuado para identificar direcciones con calles numéricas como Av. 7 al
2500 porque ‘7’ no es un sustantivo propio sino un nimero. Entonces deberia crearse un nuevo
patrén: [{POS’: ‘PROPN;, ‘OP’: ‘+’}, {LIKE_NUM’: True}, { LOWER’: al} ‘OP: ‘?’}, {'LIKE_NUM:
True}]. Ahora se cubririan direcciones como ‘Av. 7 al 2500} ‘Av. 7 2535, ‘Diag. 73 3504’ Pero surge
un nuevo caso: Av. 7 n° 2535’ no seria identificado por el patrén. Para que lo sea, se requiere
modificar el patréon para que en vez de ‘al’ coincida 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.
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Modelo de Reconocimiento de Entidades (NER)

NER es una técnica de NLP que permite extraer conceptos y categorizarlos segun etiquetas
predefinidas[19]. La implementacidn se realiza generalmente con modelos de aprendizaje
supervisado, requiriendo datos etiquetados. Si bien 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 anotacion 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 significa que si se decide que cierta informacion corresponde a una etiqueta especifica, esa
decision debe aplicarse de manera uniforme cada vez que se encuentre informacion similar en
el conjunto de datos. Esta homogeneidad en la anotacion es crucial para entrenar un modelo
de aprendizaje automatico de manera efectiva, ya que permite al modelo aprender patrones
consistentes a partir de los datos etiquetados.

Transformadores

Los transformadores son una arquitectura de redes neuronales eficiente para el manejo de
secuencias de datos basado en el mecanismo de atencion que permite capturar de manera 6ptima
las dependencias entre palabras[21]. BERT[8] 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

m

el modelo debe tener la capacidad de responder "no lo sé".

Otra tecnologia en pleno auge son los modelos conversacionales basados en mecanismos de
atencion. La arquitectura de transformers tiene buenos resultados para esta aplicacion[16]. GPT-
3[5] es un modelo conversacional pre-entrenado con la capacidad de aprender a partir de la
interacciéon 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.

Aplicando los Enfoques de Extraccion al Ol

Matching basado en Reglas

Tal como se explico en la Seccidn 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 enfoque se utiliza la herramienta SpaCy’, con su
modelo de tamaro grande en lenguaje espaiiol . Dado que la direccién tiene multiples formatos

1 https://spacy.io
2 https://spacy.io/models/es#es_core_news_lg
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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 patrén de dependencias para hallar el modificador numérico del
token que representa el FOT. Ademas, para detectar aquellos casos donde el FOT toma varios
valores, se defini6 un patrén que busca la palabra “FOT” escrita en alguna de las maneras posibles,
y la presencia de algtin indicador de variacién (por ejemplo, “fot residencial”). En el caso de las
dimensiones del lote, se pretende encontrar coincidencias en el formato nimero x nimero, con
o sin unidades de medida. El reconocimiento del nombre de un barrio cerrado involucra una
mayor complejidad.
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Cuadro 1: Patrones para cada variable
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Se buscard la mencion 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 esta 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 est4 ubicado en una esquina.

El Cuadro 1 resume los patrones para cada variable, y ejemplos que esos patrones pueden reconocer.

Modelo de Reconocimiento de Entidades (NER)

Acorde a la Seccidn 6.2, 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

o Direccion. Dadala diversidad de formatos presentados para la direccion, se define una etiqueta
por cada una de esas categorias. (1) DIR_CALLE_ALTURA, (2) DIR_INTERSECCION, (3)
DIR_ENTRE, (4) DIR_LOTE, (5) DIR_OTROS.

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

o 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.

o Medidas del terreno. Se define la etiqueta DIMENSIONES para identificar las medidas de
frente y fondo del lote.

o Esquina. Se define la etiqueta ESQUINA para la deteccién de tokens que hagan referencia
a la ubicacion del lote en una esquina.

« Barrio. Es un campo de tipo texto, para el cual se define la etiqueta NOMBRE_BARRIO.

« Cantidad de frentes. Se anota con la etiqueta CANT_FRENTES.

o 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 Etigueta

(1) DIR_CALLE_ALTURA
(2) DIR_INTERSECCION
Direceion (3) DIR_ENTRE

(4) DIR_LOTE

(3] DIR_OTROS

Factor de Ocupacién Total |FOT

Lote irregular IREEGULAR
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
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ii) Seleccidn 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 Seccidn 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 documentos mas pequefios, 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 anotacion 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 tinicos para cada persona, asi como un archivo de etiquetas que es
comun 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 SpaCy’, dado
que se utiliza SpaCy para el entrenamiento del modelo. Cada persona debe importar su archivo
de datos y luego el archivo de etiquetas. Las descripciones de inmuebles le seran 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 descripcién de aviso inmobiliario en el entorno de la herramienta de
anotaciones, con todas las etiquetas disponibles para el etiquetado y dos anotaciones realizadas
correspondientes a direccion, 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 electrénico a una direccién indicada.

(O ] - B it |-

Sl wr yerta soces b | celle Rocal o TR0 enioe Woos BoaTy Fags -] w v e | I3 00mts de frevte oo Aty de honds @l L &l moame e ahoes

3 dareorar de 100m3 cub apios . de comanucmen A i de boaa 3 wsin Ry S 08 FOR OB ) Popteicded de oo

Figura 3: Etiquetado usando NER Annotator for SpaCy

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

Transformadores

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

1. mrm8488/bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-spa-squad2-es

2. timpalOl/mdeberta-v3-base-squad2

3. rvargas93/distill-bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-spa-squad2-es

3 https://tecoholic.github.io/ner-annotator/
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Todos los modelos estan publicados en la plataforma HuggingFace'. Cada una de las
implementaciones difiere en algtin punto. (1) BETO es una implementacién de BERT entrenada
en grandes conjuntos de datos en lenguaje espainol[6] (2) DeBERTa es un modelo que mejora
los modelos BERT y RoBERTa utilizando disentangled attention y enhanced mask decoder. En
particular mDeBERTa es la version multilenguaje. (3) También es una implementacion sobre el
modelo BETO pero tiene la particularidad de que utiliza técnicas de destilacion (distillation) para
reducir la complejidad del modelo original, manteniendo un rendimiento aceptable. Ademads,
para garantizar la capacidad del modelo de responder “no lo sé¢” cuando la respuesta no esté
presente, los modelos seleccionados fueron entrenados sobre el dataset SQuAD2[17], 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 extraccion del valor de cada caracteristica tomando
como contexto la descripcion del inmueble a analizar:

o ;Cudl es la direccion del inmueble?

o ;Cudles el valor del FOT?

o ;Elterreno es irregular?

o ;Cuadles son las dimensiones del lote?
o ;Ellote estd en una esquina?

« ;En qué barrio privado estd ubicado?
o ;Cudntos frentes tiene el inmueble?

« ;Elinmueble tiene pileta?

La libreria transformers’ cuenta con una interfaz llamada pipeline’ 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.

Metodologia de Evaluacion

Datos

A partir de descripciones de avisos inmobiliarios extraidos del OI, se construye manualmente
un conjunto de verdad (ground truth) sobre el cual se evaluara cada uno de los enfoques. El
conjunto de datos posee 74 registros, correspondientes 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 descripcidon. Los avisos no necesariamente contienen menciones de todas
las variables a detectar, aquellas que no estén presentes se marcan como vacio. Por cada
atributo a detectar en cada descripcidn se anota el valor extraido del texto para el caso de

4 https://huggingface.co
5 https://huggingface.co/docs/transformers/index
6 https://huggingface.co/docs/transformers/main_classes/pipelines
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valores numéricos y cadenas, y para las variables booleanas se anota con true en caso que esa
caracteristica esté presente. La construccion supervisada de este conjunto permite garantizar
diversidad en la forma de escritura, es decir, para la variable FOT pueden hallarse anotaciones
que indiquen “EO.T 1, fot 2,5, FOT 4.1”, y también el caso de variaciones por ejemplo “FOT
comercial: 2, FOT residencial: 1.5”. Se medira el rendimiento de los enfoques sobre cada una
de las variables definidas en la Seccidn 4.

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 Formula 1, donde VP representa aquellos pares reconocidos
correctamente por la herramienta y FP los casos en los que el modelo identific pares atributo-
valor que en realidad no estaban presentes.

_ VP
Precision =——— (1)

El recall mide la capacidad del modelo de identificar la totalidad de los pares correctos,
y se calcula acorde a 2, donde VP representa aquellos pares reconocidos correctamente
por la herramienta y FN aquellas menciones que deberian haber sido reconocidas y no lo
fueron.

VP
Recall =——— (2)

El f1-score se calcula con 3 y es una medida armoniosa que combina la precision y el recall.

Fl-score = 7 - Precision-Recall [ }

Precisidn+Recall

Dado que algunas de las variables toman valores textuales, se utiliza matching parcial para
evaluar la similitud entre la prediccion 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 prediccién y el esperado es superior
a una cota fijada, el ejemplo se computa como exitoso. En caso contrario, se contard como
fallido. De esta manera, VP son aquellos valores predichos que coinciden en més 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.
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Resultados

Matching Basado en Reglas

Para la evaluacion de resultados, se aplicaron en simultaneo todos los patrones definidos para cada
una de las variables a detectar. En particular para 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 8’ el
patron DIR_INTERSECCION identificara “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 tomara 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 Precision | Recall | F1-Score
Direceidn 0.33 0.95 (.49

FOT 0.59 0.59 .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 .44 0.25 0,32
Cantidad de frentes |05 0.5 0.5

_l"ili.'lc'l 1.0 _{]'.53-:'3 0.97

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

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 4 muestra las métricas obtenidas para cada una de las

variables.
Variable Precision | Recall | F1-Score
Direccion 0.79 0.63 0.7 |
FOT 0.96 .87 0.91
Lote irregular 0.91 0.78  [0.84
Medidas del terreno|(.78 .62 (.64
Esquina 1.0 0.92  [0.96
Barrio 1.0 055 0.7
Cantidad de frentes [0.7 0.7 0.7
Pileta 1.0 0.8 0.48
Cuadro 4: Resultados por variable, enfoque NER
Transformadores

El Cuadro 5 muestra los resultados de performance de cada uno de los modelos QA enumerados
en la Seccion 7.3. Cada columna muestra los resultados de una variable. En cada columna se
resalta en rosa al modelo con mejor performance para esa variable.
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Direccidn| FOT |Irregular|Medidas Esquina|Barrio|Frentes Pileta
pe 012 e OL36 e LT [ | e LA (g 003 I IGLL e (L56
BETO r: (LG r: LG5 |r: (L5 r: (1.81 r: 0492 |02 |l r: (.9
1z 020 M: 046G/ 1= 058 [T 053 M1 0.57  (M:0.25 [0 0.21 11 0069
p: 0.30 pe DLGT |- 0L57 pe 05 pe 043 |pe 04T | p: 0001 [pe 0.86
mDeBERT: r: (.85 e 076 |r: 0.57 097 10 r: 044 |r: 1 r:l
fl: 0.44 f1: 0.7111: 0.57  |fl: 0.65 (fl: 0.6 [Fl: 0.45(60: 0003 |F1: 0.93
pr 0,22 |p: 023 [p: D81 pr 03 pe 0290 | 033 (e 001 e 0.56
BETO + distilled r: (.82 r: .61 |rz oG r: (.92 r: 0.92 e 0.27 | 08T oz 065
f1: 0.35 f1: 0.33)f1: 0.72  |[1: 0.5 fl: 0.44 |01: 0.3 [f1: 0.19 |11: 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 F1 Score
Direccidn .58 0.96 0.72

FoT .95 1.0 (0.5

Lote irregular 0.81 0.92 086
Medidas del terreno (0,74 1.0 0.85
Esauina 1.0 0.92 0,96
Barrio 0.77 0.73 .75
Cantidad de frentes (1.0 063|077
FPileta 1.0 1.0 1.0

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

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 identificacién del nombre del barrio
privado, 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 terreno, la situacion de esquina y la existencia de pileta, rule-
based matching, NER y QA resuelven la situacién 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
nimeros 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 evalta 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 demostré un desempeno excelente incluso con un conjunto de datos
limitado. Estos resultados podrian ser superiores al entrenar el modelo sobre un conjunto de
datos de gran tamafo. 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 implementacién y resultados est4 disponible publicamente’.

7 https://github.com/cientopolis/OI-NLPExtractorDePares
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- - Lote ; . . |Cantidad)| .
Enfoque Direccion| FOT Irregular Medidas Esquina|Barrio Frentes Pileta
Rule P: 033 P: 089 |P: 1.0 P08 P: 1.0 P: 044 |P: 0.5 P: 1.0
based H: 0.95 F: .89 |H: 0.57 R: 042  R: 1.0 H: 0025 K- 0.5 H: 0.95

matching F1: 0.49 |F1: 0.89|F1: 0.72 |Fl: 0.55 FL: 1.0 |F1: 0.32/F1: 0.5 F1: 0,97
P: 0.79 P:0.96 |P:0.91 P: 078 P: 10 P:1.0 [P 0.7 P: 1.0
NER H: 0.63 H: .87 |R: 0.78 H: 0.62  (K: 092 |H: 055 [R: 0.7 R: 0.8
['1: 0.7 F1: 0.91|F1: 0.84  |F1: 0.69  |F1: 0,96 |F1: 0.7 |F1: 0.7 I"1: (.88
P 0.12 P:0.36 [P 0.7 P: 0.4 F: 041 |P: 033 [P 0000 P: 0.56

;E;g;’nﬂrs R: 0.66 |R:065 |R:05 |R: 081 R:0.92 |[R:02 [R:1.0 R: 0.9
F1: 0.2 |Fl: 0.46|F1: 0.58 |F1: 0.53 [FL 0.57 |F1: 0.25[F1: 0.21 |FL: 0.69
Transformers - 0.4 P 0.67 | 057 P 0.5 P- 043 (P 0,47 | 0.01 1 (LEG
= . e N ‘N E . y . - ) A . .
(mDeBERTS) R:0.85 |R:0.76 |[R: 057 |R:097 |R:1.0 |R:0.44 |R: 1.0 R: 1.0

F1: (.44 F1: 0.71|F1: 0.57  |Fl: 065 F1: 0.6 [F1: 045/ F1: 0.3 |[F1: 0,93
Transformers |P: (.22 P 023 |P: 051 P 0.34 P: 029 (P 0.33 P01 P: (.56
(BETO + L 082 H: 0.61 |H: 0.64 R 0,92 R: 0092 (R: 027 [R’: 087 R: (.65
distilled) F1: 0,35 F1: 0.33|F1: 0.72 |F1: 0.5 F1: 44 (F1: 0.3 (F1L: 019 |(F1: 0.6
P: 0.58 |P:0.093 [P: 081 |[P:0.74 P:-1.0 [P:0.77 |[P: 1.0 P: 1.0
R:096 |R:1.0 |R:092 |R:1.0 R 092 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

Conclusiones y trabajos futuros

El enfoque de Matching Basado en Reglas es uno de los mas 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 extracciéon y
aplicarlos sobre el texto. Una desventaja de este enfoque es que esta sesgado a los datos. Es decir,
la construccion de los patrones se realiza en funcion 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[9], 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 disponibilidad 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 ain mejores.

Transformers esta 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. Ademas, 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
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de interpretacion y generacion 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, serd necesario
alinear esas extracciones acorde a la ontologia que formaliza el OI. La comparacion de la
informacidn extraida de las descripciones contra los datos estructurados de un anuncio puede
revelar inconsistencia en la informacion. 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 requerira
acciones para la verificacion y correccion de datos. Ademas, podrian definirse reglas para hallar
valores para variables que no pudieron ser extraidos, en funcién de los valores de otras variables
existentes. Sobre las técnicas analizadas, es posible realizar mejoras en todos los enfoques
planteados. Dado que se trabajo 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 enfoques arrojarian una respuesta positiva a la
condicion 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[20] 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 evaluacion podria recrearse midiendo la performance por cada sub-variable. Por ejemplo, en
el caso de direccion 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.

Referencias

» Anantharangachar, R. et al.: Ontology Guided Information Extraction from Unstructured Text. Int. J.
Web Semantic Technol. 4, 1, 19-36 (2013). https://doi.org/10.5121/ijwest.2013.4102.

» Baur, K. et al.. Automated real estate valuation with machine learning models using property
descriptions. Expert Syst. Appl. 213, 119147 (2023). https://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.119147.

» Blandén Andrade, J.C., Zapata Jaramillo, C.M.: Gate-Based Rules for Extracting Attribute Values.
Comput. Sist. 25, 4, (2021). https://doi.org/10.13053/cys-25-4-3493.

» Brinkmann, A. et al.: Product Information Extraction using ChatGPT. (2023). https://doi.org/10.48550/
ARXIV.2306.14921.

» Brown, T. et al.: Language Models are Few-Shot Learners. In: Larochelle, H. et al. (eds.) Advances in
Neural Information Processing Systems. pp. 1877-1901 Curran Associates, Inc. (2020).

» Cafiete, J. et al.: Spanish Pre-Trained BERT Model and Evaluation Data. In: PML4DC at ICLR 2020.
(2020).

» Del Rio, J.P. et al.: Normalizacion y andlisis exploratorio de datos inmobiliarios web. In: XI Jornadas de
Sociologia de la UNLP 5-7 de diciembre de 2022 Ensenada, Argentina. Sociologias de las emergencias
en un mundo incierto. Departamento de Sociologia. Facultad de Humanidades y Ciencias de la ... (2022).

Revista Abierta de Informdtica Aplicada/vol 8 N°1 (2024): 91-108
ISSN 2591-5320

107



108

LUCIANA TANEVITCH
Un enfoque para la deteccién de pares atributo-valor en descripciones en lenguaje natural en el contexto de la oferta inmobiliaria

» Devlin, J. et al.: BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In:

North American Chapter of the Association for Computational Linguistics. (2019).

» Dey Chowdhury, R. et al.: Product Attribute Extraction and Product Listing Analysis from E-commerce

Websites. (2023). https://doi.org/10.13140/RG.2.2.11045.47842.

» Dioguardi, F. et al.: Construccién de un grafo de conocimiento para un observatorio inmobiliario.

» Huynh, S. et al.: Named Entity Recognition for Vietnamese Real Estate Advertisements. In: 2021 8th

NAFOSTED Conference on Information and Computer Science (NICS). pp. 23-28 (2021). https://doi.
org/10.1109/NICS54270.2021.9701519.

» Khurana, D. et al.: Natural language processing: state of the art, current trends and challenges.

Multimed. Tools Appl. 82, 3, 3713-3744 (2023). https://doi.org/10.1007/s11042-022-13428-4.

» Linkovd, M., Gursky, P: Attributes Extraction from Product Descriptions on e-Shops. In: ITAT. pp. 23-26 (2017).

» Pham, L.V,, Pham, S.B.: Information Extraction for Vietnamese Real Estate Advertisements. In: 2012

Fourth International Conference on Knowledge and Systems Engineering. pp. 181-186 IEEE, Danang,
Vietnam (2012). https://doi.org/10.1109/KSE.2012.27.

» Probst, K. et al.: Semi-Supervised Learning of Attribute-Value Pairs from Product Descriptions. In:

International Joint Conference on Artificial Intelligence. (2007).

» Radford, A., Narasimhan, K.: Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. Presented

at the (2018).

» Rajpurkar, P. et al.: Know What You Don't Know: Unanswerable Questions for SQUAD. In: Gurevych, I.

and Miyao, Y. (eds.) Proceedings of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (Volume 2: Short Papers). pp. 784-789 Association for Computational Linguistics,
Melbourne, Australia (2018). https://doi.org/10.18653/v1/P18-2124.

» Sabeh, K. et al.: CAVE: Correcting Attribute Values in E-commerce Profiles. In: Proceedings of the

31st ACM International Conference on Information & Knowledge Management. pp. 4965-4969 ACM,
Atlanta GA USA (2022). https://doi.org/10.1145/3511808.3557161.

» Sharma, A. et al.: Named entity recognition in natural language processing: A systematic review. In:

Proceedings of Second Doctoral Symposium on Computational Intelligence: DoSCI 2021. pp. 817-828
Springer (2022).

» Sun, C. et al.: How to fine-tune bert for text classification? In: Chinese Computational Linguistics: 18th

China National Conference, CCL 2019, Kunming, China, October 18-20, 2019, Proceedings 18. pp.
194-206 Springer (2019).

» Vaswani, A. et al.: Attention is All you Need. In: Advances in Neural Information Processing Systems.

Curran Associates, Inc. (2017).

» Vijayarajan, V. et al.: Ontology Based Object-Attribute-Value Information Extraction from Web Pages in

Search Engine Result Retrieval. In: Kumar Kundu, M. et al. (eds.) Advanced Computing, Networking and
Informatics- Volume 1. pp. 611-620 Springer International Publishing, Cham (2014).

» Wang, Q. et al.: Learning to Extract Attribute Value from Product via Question Answering: A Multi-task

Approach. In: Proceedings of the 26th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery &
Data Mining. pp. 47-55 ACM, Virtual Event CA USA (2020). https://doi.org/10.1145/3394486.3403047.

» Automatic Extraction of Product Information, https://dida.do/projects/numeric-attribute-extraction-

from-product-descriptions, last accessed 2023/06/26.

» ¢Qué es? Observatorio de valores de suelo, https://observatoriosuelo.gba.gob.ar/institucional/que-es.

» Se presento el “Observatorio de valores del suelo e instrumentos de financiamiento del desarrollo

urbano” | Provincia de Buenos Aires, https://www.gba.gob.ar/habitat/noticias/se_present%C3%B3_
el_%E2%80%9Cobservatorio_de_valores_del_suelo_e_instrumentos_de_financiamiento, last accessed
2024/04/12.

Revista Abierta de Informética Aplicada/vol 8 N°1 (2024):91-108

ISSN 2591-5320



