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Expose yourself to your deepest fear; after that, fear has no power, and the
fear of freedom shrinks and vanishes. You are free.

—JIM MORISSON (The Doors)



Resumo

O crescimento do uso da internet como o principal meio de consulta e geracdo de contetido,
nos dltimos anos, se refletiu numa quantidade imensa de dados na web. Esses dados podem
ser utilizados de diversas formas, como andlises estatisticas, modelagem de dados e previsdes.
O principal objetivo deste trabalho € estimar o valor de venda de imdveis, a partir de dados
estruturados e ndo-estruturados de antncios na Web. Para isso, vai se verificar se a utilizagdo
de dados ndo-estruturados para a predicdo pode melhorar a qualidade da estimativa de valores
desses imoveis.

Palavras-chave: ciéncia de dados, regressdo, pré-processamento de dados, aprendizagem de
maquina, setor imobilidrio, dados estruturados, processamento de texto, dados ndo-estruturados



Abstract

The rising of internet usage as the main source and generation of data, in the last few years,
has made a huge impact in the amount of data in the web. This data can be used in many
ways, as statistical analyses, data modeling and prediction. The main objective of the project
is to predict, using real estate structured and unstructured data, the price of a given real estate.
The real estate business in Brazil is taking a rising course. Due to the crisis in other types of
business, real estate is being treated as one of the safest type of investment in the current status.
As result of that, comparing what is the impact of combined usage of unstructured (text data)
and structured data to predict the value of real estate in precision and other metrics can be of
much value.

Keywords: data science, regression, pre-processing data, machine learning, real estate, struc-
tured data, text processing, unstructured data
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CAPITULO 1

Introducao

A avaliacdo imobilidria, que € o processo de estimar o preco de imdveis, € crucial para ambos
compradores e vendedores como uma base para a negociacao e transa¢do. O mercado imobilia-
rio tem um papel vital em todos os aspectos da nossa sociedade contemporanea [QY17]. Com
o crescimento da geracao de dados online sobre iméveis, o caminho mais intuitivo tomado para
a andlise desses foi o de estimar esse preco através dos atributos desses imdveis, ou seja, 0s
dados j4 estruturados, como quantidade de quartos, localizacdo, drea interna, etc.

Porém, outra forma de talvez aumentar a acuricia e precisao de um algoritmo que faca essa
estimativa seria utilizar em conjunto com os dados estruturados, dados nao-estruturados, neste
caso, as descri¢des dos imdveis, comentdrios sobre ele e avaliagdes de usudrios. Todos esses
sdo exemplos de dados ndo-estruturados em forma de texto. Que seriam tratados de forma a
inferir caracteristicas adicionais aos imdveis que poderiam influenciar no seu preco, e dessa
forma aumentando a precisdo do algoritmo.

A andlise de dados nao-estruturados, mais especificamente de textos, para a predicdo de
precos de produtos € uma tendéncia que vem aumentando nos ultimos anos. Uma competi¢do
promovida pela Kaggle e a Mercari [Mer18], neste ano, teve como foco a constru¢do de um
algoritmo que sugeria automaticamente o preco correto de produtos [Mer18], sendo fornecidos
dados nao-estruturados em forma de textos de descri¢des escritos por usudrios com informagdes
como marca, categoria do produto e condigdes.

Utilizando essas duas formas de avaliacdo imobilidria através de algoritmos de andlise de
dados estruturados e nao-estruturados, poderemos comparar a utilizacdo das duas formas de
avaliacdo e como um interfere na precisdo e acurdcia do outro quando utilizadas em conjunto.
Desse modo pretende-se criar uma ferramenta que consiga utilizar os dois métodos separada-
mente, assim como também em conjunto e compara-los.



CAPITULO 2

Fundamentos

Para a constru¢do de um modelo de regressdo de qualidade vérios processos de tratamento,
ajuste e pre-processamento dos dados devem ser feitos a priori. Esses processos sdo essenciais
para garantir o melhor desempenho e qualidade de um modelo de regressdo. Neste capitulo 2,
iremos abordar alguns desses processos que involvem dados estruturados e ndo-estruturados.
Aprofundando mais no pré-processamento textual.

2.1 Pré-processamento de dados

Antes de utilizar qualquer tipo de dado para constru¢do de um modelo estatistico, aplicacao de
algoritmo de aprendizagem supervisionada ou mesmo uma andlise dos dados, deve haver um
tratamento desses dados para que a corretude, qualidade e desempenho dessas tarefas.

A extracdo dos dados pode vir de vérias fontes: bancos de dados, tabelas excel, html, etc.
E muitas vezes quando extraidos alguns problemas devem ser resolvidos. Dentre estes estdo
a dectecdo e limpeza de dados errdnios ou mesmo irrevalentes, como tanto outliers - obser-
vagdes ou medidas suspeitas por ser muito menor ou maior do que a maioria das observagoes
coletadas. [DC10]

Nessa secdo 2.1, iremos introduzir o conceito de dados estruturados e alguns dos proble-
mas que podem ser resolvidos no pré-processamento para a constru¢do de modelos melhores.
Iremos também introduzir o conceito de dados ndo-estruturados e abordar a extracao de textos
a partir de paginas da web e o seu pré-processamento.

2.1.1 Dados estruturados

Dados estruturados sdo caracterizados por serem dados que possuem uma organizacao, dados
que podem ser facilmente acessados diretamente através de tabelas ou bancos de dados. Nesta
secdo iremos abordar alguns processos de pré-processamento de dados estruturados.

2.1.1.1 Limpeza de dados

Limpeza de dados ¢ um processo de pré-processamento de dados definido por trés estagios
envolvidos em um ciclo repetitivo: triagem, diagnéstico e edicdo (ou remog¢do) de anormalida-
des. [GJ13]

A fase de triagem tem como objetivo verificar outliers, inconsisténcias, padroes anormais
e a falta ou excessdo de informacdo. Uma estratégia para deteccdo de anomilias € inserir os
dados em um tabela onde podem ser visualizados e verificados de diversas maneiras. Inici-
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almente, uma andlise de consulta dessas tabelas pode ser realizada para verificar se hd algum
dado discrepante, irrelevante ou faltante, pode ser feita. Como por exemplo, um conjunto de
dados que descreve imdveis ter um valor de venda do imével menor que zero, ou até mesmo
muito baixo em comparagdo aos outros. Apds a andlise através de consultas, uma anélise es-
tatistica através graficos como boxplot, histogramas e graficos de dispersao pode ser feita para
que a visualiza¢@o dessas anormalidades seja mais evidente para o cientista de dados.

A fase de diagndstico tem como objetivo clarificar a natureza dos problemas, padroes e
estatisticas identificados na fase de triagem. Nessa fase, os diagndsticos podem verificar facil-
mente um dado impossivel (como o valor de venda negativo), suspeito(como valor de venda
muito baixo) ou faltante (onde simplesmente niao ha valor no conjunto de dados para aquela
instancia).

A fase de tratamento tem como objetivo resolver os problemas analisados nas fases ante-
riores, tendo como opg¢do corrigir, deletar ou mesmo ignorar os dados anormais. Para dados
impossiveis ou faltantes, quando possivel encontrar os dados corretos, uma corre¢io deve ser
feita, porém se nao houver como encontri-los, é preferivel uma delecdo. O julgamento para
resolucao desses problemas varia bastante caso a caso.

2.1.2 Dados nao estruturados

Dados ndo estruturados sdo conjunto de dados que ndo possuem uma organizacdo definida.
Dados em que as informagdes ndo podem ser extraidas diretamente e por isso exigem uma
aproximagao diferente quanto ao pré-processamento. Nesta se¢do iremos analisar algumas téc-
nicas de extracdo e pré-processamento de dados ndo estruturados, mais especificamente dados
textuais.

2.1.2.1 Extracdo de texto a partir de HTML

A extrac@o de dados ndo-estruturados (ou semi-estruturados) na maioria das vezes tem como
foco as paginas em si, no caso dos textos, o conteido da pagina como um todo. Porém, ha
também técnicas de mapeamento ou estruturamento desses dados.

A extracdo pode tanto ser na forca bruta usando expressdes regulares para extrair infor-
macOes [ABT16] de uma tag especifica ou mesmo de varias tags, quanto abordagens mais
sofisticadas.

Uma dessas abordagens é o DOM (Document Object Model) que é um padrao para criagao
e manipulacdo de representagdes de HTML (e XML). Analisando e transcrevendo uma pagina
HTML para uma DOM tree (ou arvore DOM) ndo s6 conseguimos extrair grandes unidades
16gicas, como também links especificos dentro da drvore. [GKNGO3] A partir das DOM trees,
modelos de estruturacdo para esses dados podem ser construidos € assim o pre-processamento
deles se transforma no de dados estruturados.

Outra abordagem, que foi a utilizada no projeto, é a de extracao textual completa da pagina.
Ou seja, sao indentificadas as tags HTML, que sdo ignoradas, deixando assim somente o texto
cru contido em cada péagina. O texto entdo € tratamento de forma a transformar cada palavra
contida na pagina em um atributo do conjunto de treinamento. Esses atributos passam por
processos de rankeamento e relevancia que serdo melhor descritos na proxima subsecao.
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2.1.2.2 Técnicas para tratamento de texto

As técnicas de tratamento de texto que iremos abordar abragem o campo de tokenizacdo e de
selecdo de atributos.

A tokenizagdo € um processo de anélise do texto pre-processado ou transformado em texto
cru para que a partir dele sejam definidas palavras. Esse processo vai definir dentro do texto
o que ¢ uma palavra e em qual classe sintdtica aquela palavra pertence. [GG94] O texto é
tratado como uma string dnica que serd divida em pequenas unidades e cada uma delas sera
interpretada e designada um classe sintdtica. Além disso, a tokenizacdo também define o que
sdo sentengas e onde elas comecam e terminam, verificando pontuagdes no texto.

ApOs a tokenizagdo, a selecao de atributos vai filtrar os tokens do texto para selecionar atri-
butos a partir deles. O processo de selecao consiste em filtrar tokens que representam palavras
de pouco uso e muito uso. Filtrando assim tokens de nomes proprios e preposi¢des. E apds
esse processo hd a selecdo de tokens que serdo classificados como atributos para o modelo.
Existem vdrias abordagens para rankear a importancia desse atributos sendo as mais conhe-
cimento tf (term frequency) e idf(inverse document frequency), que muitas vezes sao usados
combinadamente.

A frequencia do termo ou TF, simplesmente faz uma contagem de quantas vezes aquele
termo (ou token) aparece em um documento (ou texto). Ja o inverso da frequencia no docu-
mento € incorporado ao tf (por isso sdo muitas vezes utilizados em conjunto) para diminuir a
importancia de termos que tem uma frequencia muito grande. [LPJ02]

Ap6s a selecao de atributos e o rankeamento da importancia das palavras no documento ele
pode ser utilizado como conjunto de dados para um modelo de aprendizado supervisionado.
Porém, outros ajustes como limitac¢do de quantidade de atributos podem ser feitos para melhorar
0 desempenho do conjunto.

2.2 Aprendizado supervisionado

Aprendizado supervisionado € uma tecnica de aprendizagem de maquina que consiste em criar
um modelo com uma fun¢do que mapea uma entrada a uma saida, de acordo com um conjunto
de entradas e saidas ja conhecido. Esse conjunto é chamado de conjunto de treinamento. O
conjunto de treinamento € analisado pelo algoritmo que cria uma fun¢do que ird mapear novas
entradas para saidas corretas, de acordo com ele.

Ou seja, no aprendizado supervisionado, para cada entrada do conjunto de treinamento
xi,i = 1,...,n existe uma medida associada y; que € avaliada pelo algoritmo. Assim, um modelo
que se encaixe nas condi¢des dadas pelo conjunto de treinamento € criado com o intuito de
prever valores de futuras observac¢des ou de entender melhor o relacionamento entre entradas e
saidas do algoritmo. [Kot07]

H4 dois tipos de modelos de aprendizado supervisionado, sendo esses o modelo de clas-
sificacdo e o de regressdo. Geralmente associamos 0s problemas quantitativos a regressao,
enquanto os qualitativos sdo associados a classificacdo. Porém, a diferenga entre os modelos
nao ¢ tao simples assim. [Kot07] O modelo de classificacdo tem como objetivo criar uma fun-
¢do que, a partir de um conjunto de treinamento rotulado, consiga definir a que classe uma nova
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entrada pertence. Nesse caso, o conjunto de atributos dos dados de treinamento sio avaliados e
sua classe (ou rétulo) € verificada. A funcdo aprende que caracteristicas levar em conta quando
vai avaliar uma nova entrada para assim rotuld-la. [Spi94] O modelo de regressao tem um ob-
jetivo parecido com o de classificacdo, porém a func¢do criada pelo modelo tem que conseguir
prever um valor associado a uma entrada. No caso, ao invé€s de tentar prever um classe a partir
dos atributos do conjunto de treinamento, o algoritmo tenta prever um possivel valor para novas
entradas a partir desses atributos. A funcdo aprende a partir do conjunto de treinamento que
valor deve atribuir para cada nova entrada, de acordo com os valores presentes no conjunto.
Para ambos os casos, apds o processo de construcdo e aperfeicoamento da funcdo do modelo,
chamado de treinamento, a fun¢do € validada a partir de um conjunto de testes. Essa validagdo
pode ser verificada a partir das métricas de avaliacao.

Nesta secdo, iremos abordar alguns algoritmos de aprendizado supervisionado, focando nos
que envolvem regressdo, e suas métricas de avaliacao.

2.2.1 Algoritmos de aprendizado supervisionado

Nesta subsecdo iremos abordar alguns algoritmos de aprendizado supervisionado especifica-
mente ligados a regressdo. Todos os algoritmos foram utilizados nesse trabalho.

2.2.1.1 Random Forest

O algoritmo de Random Forest € um algoritmo baseado em um outro método chamado Decision
Tree (ou Arvore de Decisdo). Arvore de Decisdo é uma algoritmo que utiliza uma estratificacio
do conjunto de dados em formato de drvore. E uma forma de mapeamento de decisdes em que
cada folha da arvore € um possivel resultado da regressao. Ou seja, de acordo com uma serie de
valores escolhidos para os atributos, temos um resultado final: a folha da arvore. Portanto, va-
rias possibilidades de valores sdo avaliados para os atributos e o valor de cada folha representa
o resultado das escolhas dos valores anteriores.

O Random Forest € classificado como um algoritmo de "aprendizado em conjunto"ou en-
semble learning, portanto utiliza varias Arvores de Decisdo em conjunto com uma selegio
aleatdria de partes do conjunto de dados de treinamento para compor essas arvores. Para cada
arvore, um subconjunto de treinamento aleatério com uma selecdo de atributos aleatéria (tam-
bém seccionando os atributos dos dados) é criado e executado e ao fim uma média dos resul-
tados € feita para cobrir os valores que nao foram executados. Além disso, 0 Random Forest
consegue avaliar a relevancia dos atributos sobre o conjunto de treinamento, dado que as arvo-
res que tiverem os atributos mais relevantes terdo resultados melhores e o algoritmo pode ir se
ajustando para selecionar esses atributos para a avaliagdo do conjunto de testes.

2.2.1.2 Support Vector Machine - Regression

O Midquina de Vetor Suporte, Support Vector Machine ou SVM € um algoritmo muito usado
para classificacdo e também tem uma versao conhecida para regressao o SVR (Support Vector
Regression). O SVM divide o espago do conjunto de dados através vetores de suporte de forma
a deixar os pontos de classes diferentes com uma distancia consideravel. O vetor que tem a
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maior margem € escolhido entre os demais para definir as classes. A margem ¢ definida pelo
ponto do espaco que estd mais perto da reta. Portanto, os pontos mais distantes da margem
teriam sua classe mais fortemente definida, enquanto os que estdo mais proximos nao tem uma
defini¢cdo tdo precisa.

O SVR funciona similarmente ao SVM, s6 que ao invés de classificar os pontos do espaco,
queremos estimar um valor numérico. Os vetores suporte sdo definidos no espaco do conjunto
de treinamento de forma a tentar estimar os valores ideiais para os resultados. [Bhal8] Apds
isso uma margem (epsilon) € adicionada ao vetor. Essa margem funciona como uma margem
de erro para o valor esperado definido pelo vetor. Portanto os pontos que serdo levados em
consideragdo serdo os pontos que estardo dentro da margem de erro.

2.2.1.3 XGBoost

O XGBoost ou eXtreme Gradient Boosting € uma implementacdo de arvores de decisao de
aumento de gradiente com foco em rapidez e perfomace. [Brol16] O XGBoost estd sendo forte-
mente usado em competi¢cdes e desafios de aprendizado de médquina e big data por sua rapidez.
A implementacdo do algoritmo foi feita para ter a maior eficiéncia possivel no uso de recursos
de memoria e processamento. Assim tendo as melhores condicdes possiveis para o treinamento
de um modelo.

2.2.2 Métricas de avaliacao de um modelo de regressao

Nesta subsecdo iremos falar sobre algumas métricas de avaliagdo dos algoritmos de regressao
jé descritos. Todas essas métricas foram utilizadas neste trabalho.
Iremos definir para as equagdes seguintes y = valor real e y = valor esperado.

2.2.2.1 Erro médio quadrado (MSE)

O erro médio quadrado calcula a média dos erros do modelo ao quadrado, com isso, os valores
maiores terdo mais importancia do que os menores. J4 que serdo levados em consideracio os
valores ao quadrado. O calculo pode ser descrito pela seguinte equagao:

(yi—91)* 2.1)

M=

1
MSE = —
ni=

2.2.2.2  Erro médio absoluto (MAPE)

O erro médio absoluto calcula a porcentagem da média dos erros do modelo em valor absoluto,
portanto € aplicada uma modulagdo a subtragdo. O peso de importancia aos erros é dados de
maneira linear. O calculo pode ser descrito pela seguinte equagao:

MAPE = —

100 & \yi—$i
iz i
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2.2.2.3 Erro médio do logaritmo da diferenca (MLE)

O erro médio do logaritmo da diferenca calcula a média dos logaritmos dos erros. O propdsito
do uso € para ndo penalizar discrepancias muito grandes em valores de erros no conjunto. O
calculo pode ser representado pela seguinte equacao:

n

1
MLE = — Y ((logy:) — (logi)) (2.3)
i=1

2.2.2.4 Coeficiente de determinac¢do (R2)

O coeficiente de determinacdo € uma métrica de avaliacdo de regressdo que mede quao perto
o valor esperado estd de se encaixar no modelo. E pode ser descrito como a porcentagem de
variagdo da variavel resultante do modelo ou mesmo:

v,

R2 = —
Vi

2.4)

Onde V, = Variagdo da variavel resultante e V; = Variacio total.



CAPITULO 3

Implementacao do Regressor

Como mencionado anteriormente, esse trabalho tem como objetivo construir um regressor que
faca a predicdo de precos de imdveis a partir de dados estruturados e dados textuais, nao-
estruturados, para que seja possivel fazer uma comparacdo do desempenho entre esses tipos
de dados, como também em relacdo a combinagdo dos dois tipos. Ou seja, podermos ao fim
definir qual o impacto dos dados textuais na defini¢do do preco do imével pelo regressor.

Esse tipo de avaliacdo de dados textuais na predi¢do de precos tem sido uma tendencia que
vem crescente nos Ultimos anos. Como jé citamos anteriomente, a Kaggle [Mer18] em conjunto
com outras empresas vem fazendo desafios e competi¢cdes que abordam esses temas.

Neste capitulo iremos descrever o processo utilizado para a implementacao desse regressor.
Descrevendo como os dados foram recebidos e pre-processados, que algoritmos de regressao e
técnicas de apredizagem de maquina foram utilizados, como também as dificuldades encontra-
das na implementacdo. A figura 3.1 descreve o pipeline da implementacao:

i Implementacio
Dados Utilizados dos Modelos
- ! Criagdo & Modelo
i | treinamento do [ Dad
Dados | | | Préproces- | 1| modelo de dados \ Eslru‘:u?:due J
Estru- samento esfruturados ' rd
| turados | _ — ) ’
N | Unido dos ™\
( conjuntos j—f quelo -|
dedados )/ \ Final
_ vy -
Exdracioe | Criacdo e }
selecdo de | | treinamento do .' pgzng
HTML || afributos de modelo de dados | —
r texto | textuais sxluals

Figura 3.1 Pipeline da implementacdo do algoritmo
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3.1 Dados Utilizados e Pré-processamento

3.1.1 Dados Utilizados

Os dados utilizados foram obtidos a partir de um coletor focado no dominio de imdveis, que
coleta informagdes de varios dados da web brasileira. Foram escolhidos a partir da extragao,
dados de sites de imdveis de 3 cidades brasileiras: Rio de Janeiro (RJ), Sdo Paulo (SP) e Porto
Alegre (POA). Para cada uma dessas cidades foram extraidos cerca de dez mil iméveis para
compor o conjunto de dados do experimento. A tabela 3.1 descreve a distribuicao dos dados.

H Status RJ SP  POA H

Antes do Pré Processamento 7128 10000 10000
Ap6s o Pré Processamento 5208 7304 9489

Tabela 3.1 Quantidade de instancias por Cidade

Os dados estruturados foram recebidos ja no formato csv com 8 colunas. Sendo essas co-
lunas: "price'"representando o preco, "latitude", "longitude", "bedrooms"representando a quan-
tidade de quartos no imével, "bathrooms"representando a quantidade de banheiros no imével,
"area'representando a drea em m?, "pkspaces'representando a quantidade de vagas de esta-
cionamento do imdvel, "ensuites"representando a quantidade de suites presentes no imével,
"timestamp"representando o hordrio ao qual o site foi visitado, "type"representando o tipo do
imovel, sendo casa ou apartamento, "operation"representando a operacdo a qual o imével es-
tava sendo ofertado, sendo venda ou aluguel e "url"representando a url do site no qual os dados
do imével foram extraidos.

Os dados nao-estruturados foram recebidos como as paginas HTML presentes na coluna
"url"dos dados estruturados. Todas as pdginas foram baixadas e adicionadas ao conjunto de
dados ndo-estruturados. Ao fim iremos descrever também como foi a unido desses dados estru-
turados e ndo-estruturados.

O tratamento desses dados e as tecnologias utilizadas serdo descritas nas proximas subse-
coes. Todas a implementacdo do regressor foi feita em Python e suas bibliotecas adicionais.

3.1.2 Pré-processamento

Os dados estruturados em formato .csv foram carregados em memdria utilizando a biblioteca
de python Pandas. [r1618] Essa biblioteca transforma arquivos csv em Data Frames. Esses
Data Frames funcionam como tabelas, onde os dados podem ser acessados através das colunas
rotuladas anteriormente.

Ap6s a construcao do Data Frame, foi feita uma andlise dos dados presentes e foi visto
que para o regressor colunas como a de "url"e "timestamp'ndo eram interessantes para o algo-
ritmo. Portanto, essas colunas foram removidas. Além disso algumas colunas do Data Frame
possuiam strings que descreviam o atributo. Essas colunas eram "operation"e "type"que tinha
como Unicas entradas de string, respectivamente, "sell"e "rent", descrevendo venda ou aluguel,
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e "house"e "apartment”, descrevendo o tipo do imével como casa ou apartamento. Essas colu-
nas foram categorizadas e agora ficaram representadas pelas valores 1 e 0 ao invés das strings.

Foi feita também uma verificacdo para valores nulos no Data Frame e as colunas e linhas
com valores nulos foram removidos. Percebeu-se também que os iméveis (ou linhas) que pos-
suiam valor de "operation"igual a "rent", ou seja imdveis que estavam sendo ofertados como
aluguel, estavam com valores de preco muito baixos. Portanto, foram classificados como outli-
ers e foram removidos do Data Frame. Isso pode ser observado no exemplo do RJ nas Figuras

3.2 e 3.3 a seguir:

2000 4

1750 4

1500 4

1250 4

1000 4

Freguency

750 -

500 -

250 1

0 200000 400000 EOO000 BOOO0D 1000000
Price B) 52l

Figura 3.2 Gréfico de Preco com Aluguel

140 +

120 1

100 ~

a0

Freguency

BO -

0 200000 400000 GO0000 800000 1000000
Price B] Sell

Figura 3.3 Grifico de Pre¢co Somente com Venda

Ap6s o tratamento dos dados e remocgao de entradas indesejadas, foi feita a separacao dos
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dados em conjuntos de treinamento e teste, onde foi dividido uma porcentagem de 80 (oitenta)
por cento para treinamento e 20 (vinte) para teste. Assim, os dados de treinamento e teste ja
tratados foram gravados em novos arquivos csv para serem utilizados pelo script de criacdo do
modelo do regressor.

3.1.3 Extracdo e selecao de atributos de texto

Os dados ndo-estruturados foram recebidos em formato HTML, entdo foi utilizado uma bibli-
oteca de Python chamada Beautiful Soup [r1718] para extrair todo o texto contido nas paginas
html e assim grava-los em novos arquivos txt.

Antes do processo de extragdo e criacdo dos arquivos txt, os arquivos HTML foram ordena-
dos para que os novos arquivos txt tivessem o mesmo index do imével indicado nos Data Fra-
mes ja criados. Esse processo facilitaria a integracdo dos dados estruturados e ndo-estruturados
no futuro. Além disso, os arquivos txt foram separados em duas pastas diferentes que diferen-
ciavam treinamento e teste, também de acordo com os data frames.

ApOs a criagdo dos arquivos txt, foi utilizada uma pacote da bibliteoca Sci-Kit Learn [r1818],
também utilizadas na criacdo de modelos, chamado TfidfVectorizer [r1918], para o carrega-
mento dos arquivos txt em dois vetores. Uma para o conjunto de treinamento e outro para o
conjunto de teste. Esses vetores sdo utilizados para realizar o processo de sele¢do de atributos,
ja citado no capitulo 2, onde € delimitado uma quantidade méxima de features e também um
arquivo que contenha stopwords, que s@o palavras de uso frequente que devem ser ignoradas
pelo vetor na hora do calculo de relevancia das palavras. A quantidade de atributos escolhida
inicialmente para os vetores foi de 18000 (dezoito mil) atributos, porém por conta de alguns
problemas, que serdo discutidos em outra se¢do mais a frente, esse valor foi reduzido para 1000
(mil) atributos.

3.2 Implementacao dos modelos

Os modelos de regressdo foram criados com a utiliza¢do da biblioteca Sci-kit Learn [r1818].
Essa biblioteca fornece varios regressores com algoritmos de aprendizado de maquina diferen-
tes. Os algoritmos escolhidos foram: Random Forest, SVR e XGBoost.

Inicialmente foram construidos dois modelos, um que recebia e utilizava os dados estrutu-
rados e outro que utilizava os ndo estruturados. Apds o pré-processamento dos dados, rodar
os regressores sobre esses dados utilizando o sci-kit learn foi bem simples. Os modelo foram
construidos a partir do conjunto de treinamento e apds isso foram testados sobre o conjunto de
testes. O teste foi medido a partir das métricas citadas no capitulo 2. Os resultados e compara-
coOes sobre esses resultados serdo analizados no capitulo 4.

ApOs as duas versdes iniciais, foi construido um novo modelo que unia os conjuntos de
entrada de dados estruturados e ndo-estruturados. Iremos nos aprofundar nessa constru¢@o nas
secdes seguintes.

Primeiramente, foi implementado um regressor utilizando o algoritmo Random Forest, ja
citado no capitulo 2. O pacote utilizado foi o ensemble do Sci-kit Learn [r1818]. Os parametros
do regressor foram definidos a partir do SMAC. O SMAC foi utilizado para otimizar o regres-
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sor ajustando os valores dos parametros para um melhor resultado do algoritmo. O SMAC foi
somente usado para o Random Forest, pois tinha uma implementagdo mais simples e foi rele-
vante para um levantamento inicial. Porém, aumentou muito o tempo de execu¢do da criacdao
do modelo. Isso resultou na op¢do de nao utilizd-lo para os demais algoritmos de classificacdo.

Além do algoritmo de Random Forest, também foram utilizados regressores com os algorit-
mos SVR e XGBoost. Os parametros utilizados para o SVR foram os valores padrao definidos
pelo Sci-kit Learn [r1818]. Foi utilizado para a implementagdo desse regressor o pacote SVM
do Sci-kit learn. J& para o XGBoost, foi utilizado o pacote de Python xgboost e os pardmetros
utilizados foram o padrado definido pelo pacote.

3.3 Uniao dos conjuntos de dados

Nesta secao iremos discutir como foi implementado o regressor que utilizava os dois conjuntos
de dados, estruturado e nao-estruturado.

O regressor teve uma implementa¢do bem parecida com o dos dados estruturados. O Data
Frame em pandas foi mantido, assim como os TfidfVectorizer. Porém, o vetor foi convertido
em um novo Data Frame onde cada coluna representava uma feature do texto. Nas linhas desse
Data Frame estavam os valores de TFIDF de cada uma das features e quando ndo houvesse
valor para aquela feature em um certo documento o valor NaN era atribuido.

Ap6s a construcdo desse novo Data Frame a partir do vetor foi feita a unido dos dois Data
Frames. Assim temos um novo Data Frame que possui os atributos estruturados e as features
do texto como colunas. Apés a unido os valores NaN foram substituidos por 0.0, para assim
ndo terem relevancia no calculo do regressor, mas serem contabilizados como dados.

Como dito na secdo anterior, a limitagdo de features foi essencial para que o desempenho
do algoritmo do regressor da unido desses dados fossem bom. Inicialmente foram definidas
10000 (dez mil) features para texto, porém o mesmo problema, que havia acontecido com POA
anteriormente, aconteceu para os outros conjuntos de dados. Entdo, assim como para os dados
nao-estruturados, foi definido um limite de 1000 (mil) features para texto.

O algoritmo executou bem para 1000 features, porém ainda teve um tempo de execugao
muito alto. Durou alguns dias para ser executado, mesmo para o conjunto do RJ que tinha uma
quantidade de entradas bem menor (devido a remocao de imdveis para alugar).

3.4 Dificuldades e problemas encontrados

Nesta secdo iremos detalhar alguns dos problemas encontrados durante a implementacdo do
regressor, muitos dos problemas foram relacionados a estouro de memoria e tempo de execugao
dos algoritmos. As préximas subsecdes irdo detalhar também as solugdes para estes problemas
e o impacto deles na implementacgao final do algoritmo.

Inicialmente, durante a implementacao do regressor utilizando dados textuais, nao foi con-
figurado um limite para a quantidade de features (ou atributos). Além disso, o vetor escolhido
para definir a relevancia foi o CountVectorizer, que define a relevancia somente pela quantidade
de repeticdes no documento. Isso impactou em uma quantidade de features muito grande, onde



3.4 DIFICULDADES E PROBLEMAS ENCONTRADOS 13

0 maior nimero, que foi o de POA, tinha mais de 45000 (quarenta e cinco mil) features.

Essa quantidade grande de features teve um impacto no desempenho do algoritmo. Quando
executado demorou mais de 1 dia para terminar, e no caso de POA foi interrompido por um erro
de estouro de memoria. Entdo, foi decidido limitar a quantidade de features para 1800 (dezoito
mil). Além disso, também foi preferivel mudar o vetor sendo utilizado. Ou invés de utilizar
o CountVectorizer, foi escolhido o TfidfVectorizer, que como dito anteriormente, conseguia
definir melhor a relevancia das palavras.

Ap6s essas duas mudancas, os algoritmos ficaram muito mais rapidos, porém como a quan-
tidade de dados textuais no conjunto de POA era maior do que os de SP e RJ, ainda assim ndo
foi possivel finalizar a execucdo. O erro de estouro de memdria ainda persistiu.

Entdo, foi decidido deixar esse conjunto de dados de lado e trabalhar somente com os
outros dois menores. Por questdes de limitagdes da miquina, ja que a quantidade de features
continuava muito alta para o conjunto de POA.

Porém, quando implementada a unido dos conjuntos de dados, que ird ser detalhada na
proxima secdo, problemas semelhantes surgiram. Portanto, foi decidido limitar mais ainda o
numero de features para somente 1000 (mil). Essa mudanga foi essencial para a execu¢do do
conjunto de dados de POA e nao impactou tanto nos resultados que serdo analisados no capitulo
4.



CAPITULO 4

Analise dos Resultados

Neste capitulo iremos analisar a configuragdo do ambiente e como os conjuntos de treinamento
e teste de cada cidade foram divididos e também os resultados gerados por cada um dos regres-
sores implementados.

4.1 Configuracao do ambiente

Como ja discutido no capitulo 3, os conjuntos de dados de cada cidade foram divididos em
treinamento e teste para que fossem implementados os algoritmos de regressdo. A divisdo
treinamento/teste foi dada por uma porcetagem de 80 por cento do conjunto de dados para
treinamento e 20 por cento para teste.

A divisao dos dados para todas as cidades estdo descritos pela tabela 4.1.

H Conjunto RI] SP POA H

Treinamento 4199 5875 7595
Teste 1009 1429 1894

Tabela 4.1 Quantidade de instancias por Cidade nos conjuntos de treinamento e teste

Os regressores utilizados para predizer o preco dos iméveis foram: Random Forest, SVR e
XGBoost. Para os dados nao-estruturados foram utilizados vetores TFIDF, com 1000 atributos
para a regressdo. Quando foi feita a unido das duas entradas, um novo data frame foi gerado
sendo a unido do data frame dos dados estruturados, ja pré-processados, e de um data frame
gerado a partir do vetor de 1000 atributos. Gerando assim um data frame com as colunas
originais ja citadas e mais 1000 novas colunas para cada atributo extraido do pré-processamento
textual.

4.2 Resultados

Nesta se¢do iremos mostrar e interpretar os resultados de cada um dos classificadores criados.
Nas circunstancias definidas na configuragdo do ambiente, e para cada um dos tipos de dados
e sua combinacdo. Sendo possivel assim uma comparagao de cada um dos regressores a partir
das métricas utilizadas, ja citadas no capitulo 2.

14



4.2 RESULTADOS

4.2.1 Dados Estruturados

15

Os resultados do regressor Random Forest de dados estruturados estdo demonstrados pela ta-

bela 4.2.
H Métrica RJ SP POA H
MSE  2.1501 x 1011 27416 x 10T 9.4513 x 1010
MAPE 24.3408 30.5298 33.6817
MLE 0.2570 0.3216 0.3395
R2 0.6804 0.4680 0.3766

Tabela 4.2 Resultados Random Forest Dados Estruturados

Podemos ver os resultados do regressor SVR de dados estruturados através da tabela 4.3.

H Métrica RJ SP POA H
MSE  9.8832 x 1011 8.6975 x 1011 2.6728 x 10'!
MAPE 89.2273 79.3547 72.4214
MLE 0.6807 0.5880 0.5621

R2 -7.2925 0.0 -1.9722

Tabela 4.3 Resultados SVR Dados Estruturados

A tabela 4.4 descreve os resultados do regressor XGBoost para os dados estruturados.

H Métrica RJ SP POA H
MSE  2.1458 x 10T 1.7106 x 10T 5.8387 x 1010
MAPE 25.2233 22.7950 25.5003
MLE 0.2436 0.2367 0.2570
R2 0.6788 0.6984 0.6834

Tabela 4.4 Resultados XGBoost Dados Estruturados

A partir dos dados descritos nas tabelas, podemos observar que o regressor XGBoost obteve
os melhores resultados para os conjuntos de dados de todas as cidades. Tendo valores de erro

menores.

4.2.2 Dados Nao-Estruturados

Os resultados dos dados nao-estruturados para o regressor Random Forest pode ser visualizado

a partir da tabela 4.5.

O regressor SVR para dados ndo-estruturados apresentou os resultados descritos pela tabela

4.6.

Os dados nao-estruturados apresentaram os resultados descritos pela tabela 4.7 para o re-

gressor XGBoost.
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H Métrica RJ SP POA H
MSE 89703 x 10T 7.9540 x 10"T  2.4165 x 10!
MAPE 66.2063 62.2558 57.9385
MLE 0.7447 0.6664 0.5910
R2 -63.1374 -107.1170 -107.1295

Tabela 4.5 Resultados Random Forest Dados Nao-Estruturados

H Métrica RJ SP POA H
MSE 9.8522 x 10! 8.7004 x 10T 2.6762 x 101!
MAPE 88.5768 79.4119 72.6002
MLE 0.6807 0.5880 0.5622
R2 -1327337390969308.8 -3505266873730457.0 -946071832225996.8

Tabela 4.6 Resultados SVR Dados Nao-Estruturados

H Métrica RJ SP POA H
MSE  9.2185x 101 8.1141 x 10T 2.4528 x 10!!
MAPE 66.7736 62.8796 58.0812
MLE 0.7488 0.6668 0.5943
R2 -32.5899 -44.3245 -42.1948

Tabela 4.7 Resultados XGBoost Dados Nao-Estruturados

A partir das tabelas apresentadas, podemos inferir que os resultados dos dados de texto
foram bem piores do que os dados estruturados. Tendo o conjunto com mais instancias, POA,
como o melhor dentre os outros. Com variagdes de conjunto para conjunto em cada um dos
algoritmos.

4.2.3 Combinacao dos Dados

Apesar dos resultados terem sido piores para os dados textuais, quisemos verificar como a
combinacdo dos dados textuais iriam interferir nos resultados dos dados estruturados, e se seria
possivel uma melhora nos resultados.

A tabela 4.8 descreve os resultados do regressor Random Forest para a combinagdo dos
dados estruturados e nao-estruturados.

Os resultados do regressor SVR para a combinacio dos dados estruturados e ndo-estruturados
podem ser visualizados na tabela 4.9

A combinagdo dos dados estruturados e nao-estruturados apresentaram os resultados des-
critos pela tabela 4.10 para o regressor XGBoost.

Podemos observar nas tabelas apresentadas que obtivemos uma melhora ndo muito signifi-
cativa em algumas métricas para os regressores apresentados nas Tabelas 4.8, 4.9 € 4.10. Iremos
analisar mais afundo como foram essas mudancas apresentando os graficos contidos nas Figu-
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H Métrica RJ SP POA H
MSE  1.7831 x 10T 2.8138 x 10'T  6.4852 x 1010
MAPE 23.2393 31.4526 26.4236
MLE 0.2444 0.3328 0.2661
R2 0.7446 0.4133 0.6301

Tabela 4.8 Resultados Random Forest Dados Combinados

H Métrica RJ SP POA H
MSE  9.0878 x 10T 7.7300 x 10" 2.6268 x 10!
MAPE 87.98 75.8377 71.9970
MLE 0.6871 0.5746 0.5615
R2 -4.6710 -1.5121 -7928168721069216.0
Tabela 4.9 Resultados SVR Dados Combinados
H Métrica RJ SP POA H
MSE  1.9145x 101 1.7747 x 10'T  6.2604 x 1010
MAPE 24.7457 23.8949 26.1248
MLE 0.2626 0.2534 0.2653
R2 0.7026 0.6375 0.6476

Tabela 4.10 Resultados XGBoost Dados Combinados

ras 4.1, 4.2 e 4.3, para comparar os resultados obtidos com cada um dos tipos de entrada de

dados.

Podemos ver a partir dos gréficos, que os resultados dos dados estruturados e combinados
tem valores semelhantes ou préximos. O que nos indica que de o impacto dos dados ndo-
estruturados na regressdo foi bastante baixo. Podemos ver também a discrepincia dos valores
para somente os dados nao-estruturados em relacdo aos outros tipos. Assim como, também
podemos ver que o regressor SVR teve desempenho bem abaixo dos demais.
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CAPITULO 5

Conclusao

Neste trabalho foram apresentados varios regressores com o intuito de prever o preco de imo-
veis, de acordo com os conjuntos de dados de 3 grandes cidades brasileiras, como também de
comparar os resultados dos dados estruturados e nao-estruturados nessa predi¢ao e qual o im-
pacto dos dados ndo-estruturados quando a combinagdo deles € utilizada. Além disso, foi apre-
sentado o pré-processamento tanto dos dados estruturados, quanto dos dados nao-estruturados.
Realizando processos como processamento de texto e andlise de data frames.

Os algoritmos de regressao utilizados tiveram resultados bons para os dados nao estrutura-
dos, tendo como o melhor deles 0 XGBoost ficando na frente de Random Forest e SVR, nesta
ordem. Para os dados ndo-estruturados, notamos que os conjuntos que tinham mais instincias
tiveram resultados melhores para todos os algoritmos. Como o conjunto com mais instancias
era POA, tivemos o melhor resultado desse conjunto no algoritmo de Random Forest.

Para a combinagdo dos dados estruturados tivemos resultados que ndo foram muito ex-
pressivos em relagdo aos que tinham sido obtidos somente com os dados estruturados. Isso
indica que o impacto dos dados ndo-estruturados sobre os estruturados na definicao do preco
dos im6veis € minima. Tivemos como os melhores regressores 0 XGBoost € 0 Random Forest,
que tiveram resultados bem préximos. Ja o SVR teve um desempenho muito ruim, sendo até
distoante dos demais regressores.

Como a quantidade de features geradas pelos vetores de texto foi muito grande, limitou-se
as features do vetor dessa forma obteve-se menos informacao sobre os dados textuais, o que
pode ter prejudicado o desempenho dos regressores que utilizaram dados textuais. Porém, a
limitacdo de features foi necessdria para que o algoritmo conseguisse rodar em tempo hébil.
Tanto quando utilizou somente os dados textuais, e principalmente quando utilizou a combina-
¢ao dos dois. O problema da quantidade de features se agrava para a combinacao pois a entrada
se torna um data frame com uma quantidade de colunas igual a de features mais 8, que eram as
que ja existiam inicialmente. Isso torna o conjunto de dados com uma quantidade muito grande
de colunas, o que resulta em tempo de execu¢do maior.

Para estudos futuros, seria possivel avaliar quais sdo essas features que estdo sendo esco-
lhidas e se a relevancia aplicada a ela estd sendo aplicada corretamente pelo algoritmo. Além
disso, também seria interessante conduzir um estudo que avaliasse a partir consumidores que
atributos presentes, tanto nos dados estruturados quanto nos textos de descricdes, avaliados nos
dados ndo-estruturados, seriam relevantes para eles na valorizacdo de um imdvel. Isso traria
um novo viés de rankeamento que poderia definir pesos mais precisos para a relevancia desses
atributos, o que, por fim, também aumentaria a precisao do algoritmo em relacdo a previsao de

preco.

20



[ABT16]

[Bhalg]

[Brol6]

[DC10]

[Frel8]
[GGY4]

[GJ13]

[GKNGO3]

[JVdBO3]

[Kot07]

[LPJO2]

Referéncias Bibliograficas

Eric Medvet Alberto Bartoli, Andrea De Lorenzo and Fabiano Tarlao. Inference
of regular expressions for text extraction from examples. I[EEE TRANSACTIONS
ON KNOWLEDGE AND DATA ENGINEERING, 28(5), May 2016.

Indresh Bhattacharyya. Support vector regression or svr. Medium, June 2018.

Jason Brownlee. A gentle introduction to xgboost for applied machine learning.
August 2016.

Sylvain Chartier Denis Cousineau. Outliers detection and treatment: a review.
International Journal of Psychological Research, 3(1), 2010.

Freiburg. Auto ml. 2018.

Pasi Tapanainen Gregory Grefenstette. What is a word, what is a sentence? pro-
blems of tokenization. Rank Xerox Research Centre Grenoble Laboratory, April
1994.

Trevor Hastie Robert Tibshirani Gareth James, Daniela Witten. An Introduction to
Statistical Learning with Applications in R. 2013.

Suhit Gupta, Gail Kaiser, David Neistadt, and Peter Grimm. Dom-based content
extraction of html documents. Proceedings of the 12th International Conference
on World Wide Web, pages 207-214, 2003.

Roger Eeckels Kobus Herbst Jan Van den Broeck, Solveig Argeseanu Cun-
ningham. Data cleaning: Detecting, diagnosing, and editing data abnormalities.
September 2005.

S. B. Kotsiantis. Supervised machine learning: A review of classification tech-
niques. Proceedings of the 2007 Conference on Emerging Artificial Intelligence
Applications in Computer Engineering: Real Word Al Systems with Applications
in eHealth, HCI, Information Retrieval and Pervasive Technologies, (22):3-24,
2007.

Hong-Bo Shi Li-Ping Jing, Hou-Kuan Huang. Improved feature selection appro-
ach tfidf in text mining. Proceedings. International Conference on Machine Lear-
ning and Cybernetics, November 2002.

21



[Mer18]

[Pyl99]
[QY17]

[r1618]
[r1718]
[r1818]
[r1918]
[Spi94]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 22

Mercari. Price suggestion challenge: Can you automatically suggest product prices
to online sellers? 2018.

Dorian Pyle. Data Preparation for Data Mining. 1999.

Liangliang Cao Jiebo Luo Quanzeng You, Ran Pang. Image-based appraisal of
real estate properties. [EEE Transactions on Multimedia, 19(12):2751 — 2759,
December 2017.

Python data analysis library. 2018.
Beautiful soup. 2018.

Sci-kit learn. 2018.
Tfidfvectorizer. 2018.

Susan Spiggle. Analysis and interpretation of qualitative data in consumer rese-
arch. Journal of Consumer Research, 21(3):491-503, December 1994.



Este volume foi tipografado em I£TEX na classe UFPEThesis (www.cin.ufpe.br/~paguso/ufpethesis).



