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Apresentacao

Patricia Pampanelli
Data Scientist @ Grupo ZAP

patricia.pampanelli@grupozap.com
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Quem é o grupo ZAp ?



suahouse

O melhor e mais eficiente
sistema de gestao, com
CRM, plataforma de B,

controle de leads e muito

mais.

data zap

Empresa de inteligéncia
imobiliaria que auxilia no
processo de decisao para
construcao, investimento,

financiamento e
negociagao.

» zap @i VivaReal ~ conectaimobi

O portal especialista em O maior portal de
imoveis. imoveis do Brasil.

A plataforma que
coloca o mercado
imobiliario no centro
de tudo.
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Principal indice de preco
de imodveis, de
abrangéncia nacional.
Parceria entre Fipe e o
Grupo ZAP.

GEOIMOVEL

Plataforma de solucgodes e
pesquisas imobiliarias com
as mais diferenciadas
ferramentas e
instrumentos de analise
mercadolégica para as
empresas que atuam no
setor imobiliario



Motivacao



. R






Analise de
mensagens de
texto



Leads de
Mensagem

Pré-processamento

Extracao de
features: -
- frequéncia que -
- O usuario gera -
- os leads (hora, -
dia, semana)



Pré-processamento

Extracao de
features: -
- frequéncia que -
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Leads de
Mensagem

Pré-processamento

Extracao de
features: -
- frequéncia que -
- O usuario gera -
- os leads (hora, -
dia, semana)

Analise das
mensagens:
- palavras
- significativas,
suspeitas,
idioma
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Pré-processamento

Extracao de
features: -
- frequéncia que -
- O usuario gera -

- os leads (hora, -

dia, semana) -
: ‘ Modelo de

Leads de 4 S Detecgéo de
Mensagem : . Anomalias:
‘ : - : ’ Isolation Forest
Anadlise das -
mensagens:
- palavras
- significativas,
suspeitas,

idioma



Deteccao de
anomalias com
Isolation Forest



Método ensemble que funciona
“isolando” as observacoes
anémalas

Métodos ensembles: conjunto
de classificadores treinados
para os quais os outputs sao
combinados




Tem como base o método de
arvores de decisao

Define explicitamente quais sao
as amostras anémalas




e Amostras consideradas normais
precisam de muitas particoes
para serem identificadas

https://towardsdatascience.com/outlier-detection-with-isolation-forest-3d190448d45e



Isolation Forest

Amostras andomalas sao
identificadas por nés mais
préoximos da raiz da arvore

https://towardsdatascience.com/outlier-detection-with-isolation-forest-3d190448d45e




Isolation Forest

Score = 0: normais Score = 1: anomalias
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https://towardsdatascience.com/outlier-detection-with-isolation-forest-3d190448d45e



Isolation Forest

e Parametro de contaminacao:
e entre0e0.5
e representa a porcentagem

de amostras que o . o .
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https://towardsdatascience.com/outlier-detection-with-isolation-forest-3d190448d45e




from sklearn.ensemble import IsolationForest



from sklearn.ensemble import IsolationForest

model = IsolationForest(n_estimat=300, max_features=0.7, contamination=0.015)



Extended Isolation Forest

https://towardsdatascience.com/outlier-detection-with-isolation-forest-3d190448d45e



Leads de
Mensagem

Pré-processamento

Extracao de
features: -
. frequéncia que -
- O usuario gera -
. os leads (hora, -
dia, semana)

Analise das
mensagens:
: palavras
. significativas, -
suspeitas, -
idioma

Modelo de
Deteccao de
Anomalias:
Isolation Forest

Classificacao
do Lead







BLOCKED: leads que contém palavras ou links proibidos

AGENT: leads de corretor

NOT_IN_PORTUGUESE: leads que n&o estdo em portugués

UNDEFINED: menos de X leads do mesmo usuario e em menos de X minutos
SUSPECT: leads gerados em uma frequéncia que o modelo identifica como sendo bot;
EXCHANGE: leads gerados com a intencéo de fazer troca/permuta de imoveis
NORMAL: leads considerados normais

ETC...



Obrigadal!

Estamos contratando!
jobs.kenoby.com/grupozap




