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RESUMO

O processo decisorio nas organizagoes depende cada vez mais de dados. Contudo, problemas
relacionados a qualidade desses dados, como informagoes incompletas, inconsistentes
e redundantes, representam desafios significativos. A integracao de dados surge como
uma area de pesquisa fundamental para combinar e unificar informagoes provenientes
de diferentes fontes e formatos, mesmo em ambientes heterogéneos e autonomos, de
modo a proporcionar uma visao abrangente e consistente das informacoes. No contexto
de transagoes comerciais de compra e venda, as empresas emitem notas fiscais para
comprovar as transacoes realizadas. Entretanto, os dados dos produtos presentes nessas
notas fiscais nao possuem padronizacao, podendo apresentar descrigoes curtas, variadas
e inconsisténcias. Esta pesquisa aborda os desafios técnicos de integragao de dados e
Product Matching em cenarios com dados limitados ou incompletos, como os presentes
em notas fiscais. A abordagem proposta, denominada STEPMatch, utiliza técnicas de
Recuperacao da Informacao e Processamento de Linguagem Natural para realizar a
correspondéncia entre textos curtos, como as descrigoes de produtos encontradas nas notas
fiscais. Os resultados obtidos demonstram a eficicia do STEPMatch na correspondéncia
entre produtos, alcancando uma acuracia de 98,11% em um cenério de teste. Técnicas
de Cross-Lingual Learning também foram exploradas de forma inovadora na area de
Product Matching, aprimorando a generalizacao dos modelos de aprendizado de maquina
em contextos com escassez de dados anotados, com resultados promissores na adaptacao

entre idiomas e dominios.

Palavras-chave: Product Matching, Integracao de Dados, Processamento de Linguagem

Natural, Cross-Lingual Learning, Recuperacao da Informacao



ABSTRACT

Decision-making processes in organizations increasingly depend on data. Therefore, issues
related to data quality, such as incomplete, inconsistent, and redundant information,
represent significant challenges. Data integration emerges as a critical research area, fo-
cused on combining and unifying information from different sources and formats, even
in heterogeneous and autonomous environments, aiming to provide a comprehensive and
consistent data view. For commercial transactions, companies issue invoices to document
sales and purchases. However, the product data within these invoices often lack standardi-
zation, potentially presenting short, varied, and inconsistent descriptions. This research
addresses the technical challenges of data integration and Product Matching in scenarios
with limited or incomplete data, such as those in invoices. Our proposed approach, STEP-
Match, leverages Information Retrieval and Natural Language Processing techniques to
match short texts, such as invoice product descriptions. The results demonstrated the
effectiveness of STEPMatch, achieving an accuracy of 98.11% in a test scenario. Additio-
nally, we present a novel approach by adopting cross-lingual learning techniques within
the Product Matching field, enhancing the generalization of machine learning models in
contexts with limited labeled data and yielding promising results in cross-lingual and
cross-domain adaptation. Our primary contribution lies in adopting machine learning
techniques for product-matching, training in scenarios targeting low-resource language
data, and demonstrating the feasibility of improving product-matching quality in large

volumes of data from distinct languages.

Keywords:Product Matching, Data Integration, Natural Language Processing, Cross

Lingual Learning, Information Retrieval.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, a crescente disponibilizagao de plataformas online, como os sites
de comércio eletronico, tem aumentado a complexidade da analise e da compreensao das
informagoes, predominantemente nao estruturadas, impulsionando pesquisas no campo da
Mineragao de Textos (HAN et al., 2023; MANNING, 2022). Esse cenario digital descen-
tralizado, caracterizado por dados heterogéneos e frequentemente redundantes, apresenta
desafios significativos para a identificacao, vinculagao e integracao dessas informagoes,

aspectos fundamentais para a tomada de decisdes baseadas em dados.

A Internet contém informagoes que descrevem entidades do mundo real. Uma
entidade pode ser um produto, uma pessoa, um local, uma organizacao ou qualquer outro
objeto nomeado. Essas entidades sao frequentemente descritas de formas distintas em
diferentes plataformas. Por exemplo, a Figura 1.1 ilustra como um mesmo produto pode
ser representado de maneiras diferentes em diversas plataformas de comércio eletronico.
Nesse contexto, torna-se necessario aprimorar os mecanismos de busca e integracao de

dados para fornecer aos usuarios informacoes consistentes e completas.

—— -
e — — — — - -

Winis corre 3 43579200 ténis unissex olympikus corre 3 twnis running olympikus corre 3 thnis masculino olympikus corre
ahympiae esportivo 1n 3 CERpOnive vento 3 preto - 4357
R$ 519,90

R$ 519,90 R$ 499,90 RS 649,90

Figura 1.1 — Exemplos de representagoes distintas de um mesmo produto em plataformas
de comércio eletronico

A tomada de decisdes nas organizagoes contemporaneas é cada vez mais orientada
por dados (BOUSDEKIS et al., 2021; PROVOST; FAWCETT, 2013). Contudo, o processo
de integracao de dados enfrenta desafios complexos, como a presenca de informagoes
redundantes, conflitantes (inconsisténcias) ou incompletas, o que exige processos de limpeza,
padronizagao e validagao para garantir a qualidade das informagdes (CHRISTOPHIDES
et al., 2020). A integragao de dados, enquanto area de pesquisa, busca combinar e unificar
informagoes de diferentes fontes e formatos, provenientes de ambientes heterogéneos e
autonomos, oferecendo aos usuarios, sejam pessoas ou sistemas, uma visao abrangente e
consistente (DOAN et al., 2012). Esse processo é fundamental para assegurar a precisao
e coeréncia dos dados, elementos essenciais para uma tomada de decisao eficaz. Nesse
contexto, a Resolucao de Entidades desempenha um papel crucial, pois identifica e elimina

duplicagoes, mesmo quando os dados estao representados de forma diversa em diferentes
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sistemas (CHRISTEN, 2012; DONG et al., 2009).

A Resolugao de Entidades (RE) (CHRISTOPHIDES et al., 2015; ELMAGARMID
et al., 2007; CHRISTEN, 2012), também conhecida na literatura como entity resolution,
record linkage (interligacdo entre registros), duplicate detections (deteccao de duplicatas)
ou reference reconciliation (reconciliacdo de referéncias), é uma tarefa que busca resolver o
problema de identificar diferentes representacoes de entidades que referenciam os mesmos
objetos no mundo real, possibilitando a integragao real dos dados em diversas aplicacoes.
Pesquisas em RE tém despertado o interesse da comunidade cientifica em diversas areas
(BINETTE; STEORTS, 2022). Para realizar a tarefa de RE de forma eficaz, a abordagem
deve ser capaz de lidar com casos em que uma mesma entidade é representada de maneiras
diferentes, ou entidades distintas sdo apresentadas de maneiras semelhantes em fontes de

dados distintas, ainda que os identificadores tinicos das entidades nao sejam conhecidos

(CHRISTOPHIDES et al., 2020).

Aplicagoes que requerem RE podem enfrentar desafios complexos, especialmente
quando os textos sao ambiguos ou apresentam variagoes contextuais, como diferencas
geograficas, culturais ou temporais. A correspondéncia de produtos, ou Product Matching
em inglés, é uma subcategoria especifica da RE que visa a identificar e agrupar produtos
semelhantes. Esse tema tem recebido grande atencao na literatura, impulsionado pelo
crescimento do comércio eletronico e pelo crescente interesse comercial (CHRISTEN, 2008a;
BHATTACHARYA; GETOOR, 2006; FIRMANTI et al., 2016; PEETERS; BIZER, 2022;
LUKASIK et al., 2021). A tarefa de correspondéncia de produtos em ofertas de comércio
eletronico envolve varios desafios, entre os quais: catalogos de produtos extensos e em
evolugao, dados heterogéneos (com diferentes fornecedores que descrevem produtos de
formas distintas, incluindo variagoes nas imagens e caracteristicas), descrigdes imprecisas
que contém sinonimos ou abreviagoes, erros ortograficos e a auséncia de informagoes
cruciais, como o nome do fabricante, embalagem, quantidade ou volume (ENAMOTO et
al., 2021).

A correspondéncia de produtos tem um impacto significativo em diferentes areas,
elevando o interesse de solucoes em diversos stakeholders, como consumidores, empresas do
comércio (varejistas) e governo. Para os consumidores, ferramentas como os agregadores
de produtos permitem comparar ofertas de produtos similares, facilitando a escolha
da melhor opc¢ao de compra, ao considerarem nao apenas o preco, mas também as
caracteristicas especificas dos produtos (LI et al., 2020) e as opinides de outros consumidores
(VIEIRA et al., 2022). No entanto, pequenas variagoes nas descrigoes dos produtos podem
confundir os consumidores, levando-os a escolhas equivocadas. A Figura 1.2 ilustra esse
ponto, mostrando que produtos com configuracoes distintas podem ser apresentados

como equivalentes, induzindo erros de interpretacao. Nesse caso especifico, a ferramenta
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agregadora de produtos Zoom' destaca o produto com o melhor preco de oferta. Contudo,
o produto dessa oferta possui uma caracteristica inferior, com apenas 16GB de memoria
RAM, enquanto a especificacio pesquisada’ pelo usudrio inclui 32GB de meméria RAM,

disponivel em outras ofertas listadas.

Notebook Gamer Dell Alienware m15 RT Intel Core i7 12700H 156" 16GB
S5D 178 Windows 11 GeForce RTX 3070 Ti Teclade Mecinico

som valiagoos

ver Histerico

@ cuerpager mais barats?

2 gente e avica quando o prege sbamar

- RS 1125000 +

Compare pregos em & lojas @ sscooooz Ordenarpor  Padrac . 4

o . Loja Oficial =t Amazon —

woeee- I e

Ponta pasic:

e
it RS 13.526,10 vsta Wi
< D o) (e

Figura 1.2 — Exemplo de Comparacao de Ofertas de Produtos em um Agregador de
Produtos.?

Por outro lado, empresas e governos também se beneficiam da correspondéncia
de produtos. No setor privado, ela é essencial para otimizar estratégias de sortimento
e precificagdo, permitindo que empresas identifiquem produtos similares nos catalogos
dos concorrentes, o que ajuda a ajustar ofertas de produtos e definir pregos competitivos
(BERNSTEIN et al., 2015; ITO; FUJIMAKI, 2016). Essas estratégias sao fundamentais

para ampliar a receita e proporcionar uma posi¢cao competitiva no mercado.

No setor piuiblico, a correspondéncia de produtos oferece beneficios significativos
para melhorar a eficiéncia dos gastos governamentais e auditar corretamente a cobranca
de impostos. Ao comparar os precos de produtos e servicos comprados pelo governo com
aqueles oferecidos no mercado privado, é possivel garantir que as aquisi¢des piiblicas sejam
feitas de forma econémica e transparente. Além disso, essa tarefa facilita a auditoria de
taxas de impostos, identificando inconsisténcias nos registros fiscais, o que contribui para

a fiscalizacao mais eficaz das transagoes comerciais (SCHULTE et al., 2022).

A automatizacao do processo de correspondéncia de produtos é uma necessidade
em diversos setores. Os dados de produtos registrados nas transagoes comerciais (B2B -

Business to Business ou B2C' - Business to Consumer) representam uma fonte valiosa

<https://www.zoom.com.br>

<https://www.zoom.com.br/notebook /notebook-gamer-dell-alienware-m15-r7-intel-core-i7-12700h- 1
5.6-32gb-ssd-1-tb-windows-11-geforce-rtx-3070-ti-teclado-mecanico?utm__source=share§utm_ med
ium=share_ web&utm__campaign=share_prod&lc=305>. Acesso realizado em 20 de junho de 2023.
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para a tarefa de correspondéncia de produtos. No Brasil, as notas fiscais eletrénicas sao
documentos obrigatérios que registram a comercializacao de produtos e servigos, e servem
como base para a cobranga de impostos, de acordo com a natureza do item comercializado,
conforme a Lei N° 8.846, de 21 de janeiro de 1994. No entanto, esses documentos estao
sujeitos a erros ou omissoes nos codigos e descrigdoes dos produtos, o que dificulta a correta
associagao entre itens semelhantes e aumenta o risco de fraudes fiscais, uma vez que os
produtos podem ser cadastrados de forma incorreta, resultando em tributacao inadequada
(KIECKBUSCH et al., 2021; SCHULTE et al., 2022).

O Quadro 1.1 apresenta dados extraidos das notas fiscais utilizadas neste trabalho,
destacando os principais problemas encontrados nos identificadores de produtos. Esse
quadro inclui uma coluna que identifica os principais tipos de problemas associados
aos identificadores dos produtos, a saber: a) identificador invalido (“cédigo invalido”);
b) auséncia de identificacao (“sem c6digo”); e ¢) produto com codigo identificador de
outro produto (“cédigo de outro produto”). H& também uma coluna que indica o c6digo
correto do produto para referéncia. O GTIN - Global Trade Item Number - é o cdédigo
que identifica de forma tinica um produto ou servico. Portanto, solu¢oes que envolvem a
integragao de dados de notas fiscais precisam tratar adequadamente esses dados, garantindo

a correspondéncia correta dos produtos aos respectivos GTIN’s.

Quadro 1.1 — Exemplo de Titulos de Produtos

GTIN Descricdao do Produto Problema de associagdo Cédigo Correto
7893000949355 Empanado De Frango Tradicional Nuggets Sadia 300g -
7893000949355 Nuggets De Frango Sadia 300g Tradicional. -
7893000475038 Empanado De Frango Tradicional Nuggets S 300g cédigo de outro produto 7893000949355
SEM GTIN Empanado De Frango Tradicional Nuggets Sadia sem coédigo
NULL Emp. de Frango Tradicional Nuggets Sadia sem codigo
78930009493 Nuggets De Frango Sadia cédigo invalido
7893000474901 Empanado Sadia Nuggets de Frango com Queijo 300 g - 7893000474901
7893000949355 Empanado De Frango Queijo Sadia Nuggets Pacote 300g cédigo de outro produto
7893000475038 Nuggets Sadia Crocante De Frango 300 G - 7893000475038
7891515472436 Empanado De Frango Perdigao 100g - 7891515472436
789151597 Empanado De Frango Perdigdo 1000g cédigo invalido 7891515975920
7891515544041 Mini Chicken Frango Perdigdo 1kg Tradicional - 7891515544041
7891515786298 Big Chicken Perdigao lkg Tradicional - 7891515786298

Em alguns estados do Brasil, hd exemplos de ferramentas que necessitam de
dados integrados de notas fiscais, como o Banco de Preco® ou o Preco de Referéncia®.
Essas ferramentas agregam informagoes de produtos a partir do GTIN para calcular os
precos médios praticados no mercado, fornecendo informagoes valiosas para empresas,
consumidores e governo. A Figura 1.3 ilustra o historico de preco de um produto gerado
pela ferramenta Preco da Hora®, revelando uma dispersao atipica de precos que se manifesta,
em variagoes abruptas registradas entre os dias 19/04/2023 e 10/05/2026. Essa anomalia

2’

¢ atribuida a inconsisténcias nos dados relacionados aos produtos.

<https://bancodeprecos.tceac.tc.br/banco-precos/>
<https://precodereferencia.tce.pb.gov.br/>
5  <https://precodahora.pb.gov.br>
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Figura 1.3 — Exemplo de inconsisténcias no histérico de pregos de um produto em uma
ferramenta de monitoramento de precos

Diante dessa vulnerabilidade nos dados de produtos, torna-se essencial uma solugao
automatizada que nao apenas processe os codigos de identificacdo, mas também verifique se
as descrigoes fornecidas pelos estabelecimentos correspondem corretamente a esses codigos.
Uma solucao eficiente de correspondéncia de produtos capaz de lidar com descrigdes curtas
e inconsistentes pode melhorar significativamente a auditoria e a fiscalizagao tributaria,
assegurando maior precisao nas cobrancas e reduzindo a possibilidade de fraudes. Além
disso, essa solucao também traz beneficios para as ferramentas agregadoras de pregos, ao

fornecer dados mais consistentes para a comparacao dos precos praticados no mercado.

Esta tese propoe uma abordagem para a tarefa de correspondéncia de produtos
em descri¢oes curtas, como as que aparecem em notas fiscais eletronicas. A abordagem
denominada STEPMatch (Short Text Product Matching) abrange a verificacdo e a asso-
ciacdo correta entre identificadores e descrigoes de produtos. Essa abordagem permite
corresponder os produtos corretamente, promovendo a integracao e o enriquecimento dos

dados oriundos de diferentes fontes.

Muitos trabalhos na literatura exploram o problema de correspondéncia de produ-
tos utilizando técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), incluindo modelos
de linguagem baseados em Transformers, para melhorar a identificacao de correspondéncias
e através da captura do contexto e da semantica nas descri¢oes de produtos (LI et al.,
2020; PEETERS et al., 2020; NARARATWONG et al., 2020; KIM et al., 2022; QIU
et al., 2018). Esses trabalhos frequentemente empregam modelos Cross-Encoders para
tarefas de correspondéncia ou similaridade entre textos, pois permitem processar os textos

simultaneamente. Entretanto, essas abordagens se concentram predominantemente em
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dados no idioma inglés e em produtos do comércio eletronico que apresentam informagoes
estruturadas e detalhadas, como especificagoes técnicas, pregos, marcas, modelos e até
imagens. Em sua maioria, tais solugdes nao enfrentam os desafios impostos por dados mais
limitados, como as descri¢oes curtas presentes em notas fiscais eletronicas, especialmente
no contexto do idioma portugués (SCHULTE et al., 2022; ROMUALDO et al., 2021).

A escassez de dados rotulados de produtos no idioma portugués com descri¢oes
curtas restringe a aplicacao de técnicas tradicionais de aprendizado supervisionado. Uma
possivel abordagem para mitigar esse problema é o uso de técnicas de aprendizado que
aproveitam dados anotados em outros idiomas para treinar modelos, como as abordagens
de Cross-Lingual Learning (CLL) (PIKULIAK et al., 2021). Essa estratégia, que busca
contornar a falta de dados anotados em um idioma especifico, ja demonstrou resultados
promissores em campos como analise de sentimentos, reconhecimento de entidades nome-
adas e detec¢ao de discurso de édio (STAPPEN et al., 2020; OLIVEIRA et al., 2024).
Contudo, na area de correspondéncia de produtos, o potencial do CLL ainda nao foi

devidamente explorado.

A busca de produtos correspondentes em cenarios que envolvem descri¢es curtas,
frequentemente sujeitas a ruidos, ambiguidades e informacoes incompletas ou insuficientes,
representa um grande desafio para métodos tradicionais de Recuperacao de Informacao
(RI), como TF-IDF e BM25 (RATERIA; SINGH, 2024; HAMBARDE; PROENC¢A, 2023;
MANNING, 2009). Essas técnicas apresentam limita¢oes importantes, como a incapacidade
de capturar o contexto das palavras e sua semantica, o que compromete a relevancia nos
resultados de busca em situagdes nas quais produtos idénticos podem ser descritos de
formas distintas (CHOI et al., 2020a; LADANAVAR et al., 2024). Nesse sentido, a adogao
de modelos de linguagem treinados para o dominio especifico de produtos de notas fiscais
pode melhorar a precisdo da recuperacao de informagoes relevantes (PAN et al., 2023;
WANG et al., 2020).

Diante desse contexto, esta tese propoe uma abordagem inovadora, adaptada as
caracteristicas especificas de descri¢oes curtas de produtos, visando a superar as limitagoes

dos atributos disponiveis nos dados de notas fiscais eletronicas.

1.1  OBJETIVOS

O objetivo principal desta pesquisa é propor uma abordagem para identificar
correspondéncias entre produtos, baseando-se em descrigoes textuais curtas, utilizando

técnicas de processamento de linguagem natural e recuperagdo da informagao.

A partir desse objetivo principal, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
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Comparar os resultados de modelos de classificacao de correspondéncia de produ-
tos que utilizam técnicas tradicionais de aprendizagem de maquina e modelos de

linguagens pré-treinados;

Propor estratégias de Cross-Lingual Learning no contexto de andlise de correspon-

déncias entre produtos com descri¢oes curtas;

Utilizar modelos de classificagao de produtos para melhorar a relevancia de resultados
de algoritmos tradicionais de buscas utilizados no contexto de Recuperagao da

Informagao para encontrar produtos correspondentes;

Construir um corpus de produtos do idioma portugués que contenham pares de
descrigoes curtas de produtos anotados para avaliacao de técnicas de correspondéncia

de produtos.

QUESTOES DE PESQUISA

Para atender aos objetivos desta tese, buscou-se responder as seguintes questoes

de pesquisa:

Q1: A utilizacao de Modelos de Linguagens Pré-Treinados apresenta resultados
melhores na tarefa de correspondéncia de produtos com descri¢oes curtas quando
comparados com técnicas tradicionais de aprendizagem de méquina em que as features

sao medidas de similaridade de textos?

Q2: O uso de técnicas de aprendizagem de maquina utilizando técnicas de CLL

melhora os resultados de classificacao de correspondéncia entre produtos?

Q3: Estratégias de aprendizado contrastivo baseadas em similaridade sao eficazes
para gerar corpora rotulados que possam treinar modelos capazes de identificar

correspondéncias entre produtos?

Q4: Técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada podem melhorar a re-
levancia dos resultados de busca de produtos, quando usadas em conjunto com o

algoritmo BM25 em um ambiente de RI?

Partindo dessas questoes de pesquisa, este trabalho estabelece a hipotese de que

a combinacao de técnicas de RI e aprendizagem de maquina, especialmente com o uso

de Cross-Encoders e técnicas de CLL, pode ser empregada para realizar a correspon-

déncia de produtos em um ambiente com limitagoes de dados, descri¢gdes curtas, ruidos,

heterogeneidade e auséncia de informacgoes detalhadas.
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1.3 CONTRIBUICOES

Esta tese apresenta o STEPMatch, uma abordagem para a resolucao de entidades
em descrigoes curtas de produtos, com foco em dados de notas fiscais eletronicas. Ao
explorar técnicas de Processamento de Linguagem Natural e Recuperagao da Informagao, a
abordagem enfrenta os desafios de lidar com dados limitados, ruidosos e nao estruturados,
caracteristicos desse cendrio. Ao realizar as correspondéncias entre produtos de forma
adequada, o STEPMatch permite a integracao de dados de produtos para auxiliar processos
gerenciais dependentes de informagoes consistentes sobre os produtos. As principais

contribuigoes incluem:

« Proposta de uma abordagem especifica para realizar correspondéncias
entre produtos para o dominio de notas fiscais: a abordagem proposta considera
as caracteristicas especificas das descrigoes de produtos em notas fiscais, utilizando
técnicas de Processamento de Linguagem Natural e de Aprendizagem de maquina

para lidar com os ruidos nas descrigoes dos produtos;

o Avaliagao de CLL no dominio de correspondéncia de produtos: este trabalho
apresenta uma abordagem inovadora, utilizando técnicas de CLL para aprimorar a
correspondéncia de produtos. Foram explorados diferentes modelos de linguagem
(LLMs), tanto monolingues quanto multilingues, avaliando a aplicagdo de dados
anotados em inglés para treinar modelos voltados a verificagao de correspondéncias
de produtos em portugués. Os resultados indicam que as estratégias de CLL sao
abordagens promissoras para melhorar o desempenho dos modelos de correspondéncia
de produtos em idiomas com recursos limitados, otimizando, assim, o uso dos dados

disponiveis;

o Busca de Produtos Correspondentes com Auxilio de Modelos de Lingua-
gem Treinados: a busca de produtos correspondentes foi proposta com a aplicacao
de técnicas de aprendizagem de méquina em um ambiente de RI. Inicialmente, o
algoritmo BM25 é utilizado para recuperar um conjunto de produtos candidatos. Pos-
teriormente, um modelo de linguagem cross-encoder - treinado especificamente para
a tarefa de correspondéncia de produtos - realiza o reordenamento desses candidatos,

priorizando os produtos correspondentes no topo da lista;

e Criacao de corpora de produtos para treinar modelos de classificagao em
correspondéncia de produtos: foi proposta uma metodologia contrastiva para
a criacao de corpora anotados. A criacdo de pares de produtos distintos, mas com
descricoes similares, permitiu o treinamento de modelos mais robustos, capazes de
capturar nuances especificas das caracteristicas dos produtos, para melhorar a tarefa

de correspondéncia de produtos;
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e Desenvolvimento de uma solucao completa para correspondéncia entre
produtos aplicada a dados de notas fiscais eletronicas no Brasil: como
uma aplicacao pratica, foi proposto o STEPMatch, uma solucao que integra dados
de produtos, promovendo a correta associacao entre produtos comerciais e seus
identificadores globais (GTIN/EAN). Essa solugao foi validada em cendrios reais,
demonstrando sua aplicabilidade para aprimorar a fiscalizacdo e a auditoria de

transagOes comerciais, bem como para mitigar a ocorréncia de fraudes fiscais.

Além das contribuigoes tedricas e experimentais discutidas, destaca-se a aplicagao
da metodologia proposta nesta tese, que ja esta em uso em um ambiente de producao.
A ferramenta Banco de Precos®, desenvolvida por meio de um acordo de parceria para
Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagao (PD&I) entre a Universidade Federal de Campina,
Grande e o Tribunal de Contas do Estado do Acre, emprega algumas das técnicas de
correspondéncia entre produtos apresentadas neste trabalho para integrar dados de produtos
comercializados no estado do Acre, oferecendo suporte a tomada de decisdes no contexto

de compras publicas.

1.4 PUBLICACOES

As publicagoes resultantes deste doutorado abrangem tanto os trabalhos dire-
tamente relacionados ao tema principal da tese quanto estudos que exploram técnicas
correlatas aplicadas a outras areas. Nesta secao, as publicagoes sao organizadas em duas
categorias: (i) publicagoes que tratam diretamente das questoes de pesquisa e contribui-
goes centrais da tese; e (ii) publicagoes relacionadas a temas correlatos, em que técnicas
exploradas ao longo deste trabalho foram aplicadas em contextos distintos, como analise

de sentimentos e visao computacional.

1.4.1 Publicagoes Relacionadas ao Tema da Tese

Esta subse¢ao apresenta os artigos diretamente relacionados as questoes de pesquisa
abordadas nesta tese. Esses trabalhos investigam estratégias para lidar com desafios no
dominio do product matching, como a heterogeneidade dos dados, a escassez de dados
anotados e a avaliacdo de métodos de busca em catalogos de produtos. Os artigos listados
contribuem diretamente para responder as perguntas de pesquisa e sao baseados nos

experimentos e nas solugoes que foram propostas ao longo deste trabalho.

1. de Santana, M.A., de Souza Baptista, C., Alves, A.L.F., Firmino, A.A., da Silva
Janudrio, G., da Silva Caldera, R.W. (2023). Using Machine Learning and NLP for

6 <https://bancodeprecos.tceac.tc.br/banco-precos/# />
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the Product Matching Problem. In: Nagar, A.K., Singh Jat, D., Mishra, D.K., Joshi,
A. (eds) Intelligent Sustainable Systems. Lecture Notes in Networks and Systems,
vol 579. Springer, Singapore. <https://doi.org/10.1007/978-981-19-7663-6_ 41>

Esse artigo apresenta a estratégia de criagao de corpora com produtos de notas fiscais
e compara o desempenho de modelos tradicionais de aprendizagem de méaquina com
modelos de linguagem baseados no BERT. O artigo esta relacionado as questoes de

pesquisa Q1 e Q3 desta tese.

. Andre Luiz Firmino Alves, Claudio de Souza Baptista, Luciano Barbosa, and Clecio B.
M. Araujo. 2024. Cross-Lingual Learning Strategies for Improving Product Matching
Quality. In Proceedings of the 39th ACM /SIGAPP Symposium on Applied Computing
(SAC ’24). Association for Computing Machinery, New York, NY, USA, 313-320.
<https://doi.org/10.1145/3605098.3636001 >

Esse artigo investiga o uso de técnicas de CLL para a correspondéncia de produtos no
comércio eletronico, abordando o desafio da heterogeneidade dos dados e a escassez
de dados rotulados em determinados idiomas. O artigo esta relacionado a questao de

pesquisa Q2.

. Francisco Igor de Lima Mendes, Melquisedeque Carvalho Silva, André Luiz Firmino
Alves, Eniedson Fabiano Pereira da Silva Junior, Mateus Queiroz Cunha, and Claudio
de Souza Baptista. 2025. Comparative Study of Lexical and Semantic Approaches in
Closed-domain Product Search. In The 40th ACM/SIGAPP Symposium on Applied
Computing (SAC ’25), March 31-April 04, 2025, Catania, Italy. ACM, New York,
NY, USA, 8 pages. <https://doi.org/10.1145/3672608.3707948>

Este artigo compara métodos de busca léxica e semantica no dominio de produtos,
considerando descrigoes presentes em notas fiscais eletronicas e em um catalogo de
produtos governamental. A pesquisa apresentada estd diretamente relacionada a

questao de pesquisa Q4.

. André Luiz Firmino Alves, Claudio de Souza Baptista, José Itallo Martins Silva Diniz,
Francisco Igor de Lima Mendes, Mateus Queiroz Cunha. 2025. An Approach for
Product Record Linkage Using Cross-Lingual Learning and Large Language Models.
In The 27th International Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS’25),
Porto, Portugal.

Este artigo apresenta o STEPMatch como uma abordagem para Record Linkage
aplicada as descri¢des de produtos em notas fiscais. O trabalho analisa métodos
léxicos, semanticos e hibridos para a busca de produtos e propoe um método de
re-ranking baseado em um modelo cross-encoder treinado com técnicas de CLL,

visando aprimorar a classificagdo e a precisao dos resultados obtidos.


https://doi.org/10.1007/978-981-19-7663-6_41
https://doi.org/10.1145/3605098.3636001
https://doi.org/10.1145/3672608.3707948
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1.4.2 Outras Publicacoes

Além das publicacoes diretamente relacionadas ao tema da tese, também foram
realizadas pesquisas em areas correlatas, utilizando técnicas similares as aplicadas no
product matching. Estes trabalhos exploram o uso de modelos baseados em aprendizagem de
maquina e transformers em diferentes contextos, como anélise de sentimentos e diagnostico
por imagens médicas. As contribui¢oes apresentadas nesses estudos refletem a versatilidade

das abordagens investigadas neste doutorado.

1. Alves, André Luiz Firmino, Baptista, Claudio de Souza, Serrano de Andrade, Davi
Oliveira , de Oliveira, Maxwell Guimaraes, de Oliveira, Aillkeen Bezerra de. 2021. A

spatiotemporal approach for social media sentiment analysis. First Monday, 26(8).

<https://doi.org/10.5210/fm.v26i8.10757>

2. de Oliveira, Aillkeen Bezerra , Alves, André Luiz Firmino, Baptista, Claudio de
Souza. 2021. Using Opinion Mining in Student Assessments to Improve Teaching
Quality in Universities. In: Abraham, A., Siarry, P., Ma, K., Kaklauskas, A. (eds)
Intelligent Systems Design and Applications. ISDA 2019. Advances in Intelligent
Systems and Computing, vol 1181. Springer, Cham. <https://doi.org/10.1007/978-3
-030-49342-4 22>

3. Negreiros, Ramoni Reus Barros, Silva, Heloise Santos Silva, Alves, André Luiz
Firmino, Valadares, Dalton Cézane Gomes, Perkusich, Angelo, Baptista, Claudio de
Souza. 2023. COVID-19 Diagnosis Through Deep Learning Techniques and Chest
X-Ray Images. SN COMPUT. SCI. 4, 613. <https://doi.org/10.1007/s42979-023-0
2043-1>

1.5 ESTRUTURA

O restante desta tese estd estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2, apresenta-
se a Fundamentacao Teodrica, abordando os principais conceitos utilizados na tese. No
Capitulo 3, discutem-se os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 foca na proposta da tese,
apresentando o STEPMatch e descrevendo as principais técnicas utilizadas. A metodologia
utilizada na construcao de corpora de produtos anotados do idioma portugués ¢é discutida no
Capitulo 5. No capitulo 6, avaliam-se os resultados dos experimentos realizados, discutindo
e respondendo as questoes de pesquisa propostas. Finalmente, no Capitulo 7, realizam-se

as consideragoes finais sobre os resultados obtidos e as indicagoes de trabalhos futuros.


https://doi.org/10.5210/fm.v26i8.10757
https://doi.org/10.1007/978-3-030-49342-4_22
https://doi.org/10.1007/978-3-030-49342-4_22
https://doi.org/10.1007/s42979-023-02043-1
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos fundamentais que emba-
sam o presente trabalho. Inicialmente, na Secao 2.1, discutem-se os conceitos de aprendi-
zagem de maquina, incluindo modelos supervisionados e por transferéncia. Em seguida,
na Secao 2.2, sao destacados os conceitos essenciais relacionados ao Processamento de
Linguagem Natural (PLN). Na Segao 2.3, sao apresentados os principais conceitos sobre
Modelos de Linguagem Pré-Treinados. Os conceitos de Cross-Lingual Learning (CLL) sdo
abordados na Secao 2.4. Na Se¢ao 2.5, apresentam-se os principais conceitos de resolucao de
entidades, incluindo os desafios de Correspondéncia de Produtos. Além disso, na Se¢ao 2.6,
discutem-se os conceitos centrais relacionados a recuperacao da informacao. Finalmente, na

Secdo 2.7, sdo apresentadas as métricas de avaliagdo utilizadas no contexto deste trabalho.

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de maquina ¢ uma drea da Inteligéncia Artificial(IA) que possibi-
lita que as maquinas aprendam a partir de dados (MITCHELL, 1997). A ideia de ensinar
maquinas por meio de exemplos remonta a 1959, quando Arthur L. Samuel propos que
as maquinas pudessem aprender com exemplos e experiéncias passadas, em vez de serem
explicitamente programadas para fazer algo especifico (SAMUEL, 1959). A combinagao do
aumento da capacidade computacional e a disponibilizacao de grandes volumes de dados
produzidos nessa era digital, associada ao desenvolvimento de técnicas computacionais
avancadas, tém impulsionado as pesquisas do campo da IA, revolucionando varias areas
do conhecimento (LECUN et al., 2015; AALST, 2020; LUDERMIR, 2021).

O aprendizado de maquina é fundamentado no principio de que sistemas podem
aprender a partir de exemplos e experiéncias acumuladas, permitindo-lhes generalizar
o conhecimento adquirido para tomar decisoes ou realizar previsoes em novos cenarios
(KOTSIANTIS et al., 2007). Algoritmos de aprendizado de maquina tém sido classificados,

de forma classica, em trés tipos: nao supervisionado, supervisionado e por reforgo.

No aprendizado supervisionado, modelos sao treinados com os conjuntos de dados
rotulados, aprendendo o relacionamento entre os dados e os rétulos (KOTSIANTIS et al.,
2007). Um exemplo cléssico de aprendizado supervisionado é a andlise de sentimentos, em
que o modelo é treinado com um conjunto de textos rotulados como positivos, negativos
ou neutros, permitindo que ele identifique a polaridade de novos textos (ALVES et al.,
2021). No aprendizado nao supervisionado, os algoritmos exploram dados nao rotulados

para identificar padroes e estruturas subjacentes. Um exemplo de aprendizado nao supervi-



28

sionado é o agrupamento (do inglés, clustering), em que os dados sdo agrupados conforme
similaridades, estruturas, padroes e relagoes intrinsecas (GHAHRAMANI, 2004). Por fim, o
aprendizado por refor¢o envolve a interacao do modelo com um ambiente, no qual o modelo
aprende com tentativas e erros, baseado em feedbacks (positivos ou negativos), sendo recom-
pensado quando atinge determinados objetivos (SUTTON; BARTO, 2018). Além dessas
categorias classicas, surgem abordagens hibridas como o aprendizado semi-supervisionado,
que combina dados rotulados e nao rotulados, e o aprendizado auto-supervisionado, em
que o algoritmo aprende a encontrar padrdes nos dados e, em seguida, gera rotulos para
exemplos nao rotulados (MRABET et al., 2021).

2.1.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado a maquina aprende um padrao a partir de da-
dos rotulados, possibilitando generalizar o conhecimento e fazer previsoes com base nos
exemplos aprendidos. Na fase de treinamento, os parametros do modelo de aprendiza-
gem sao ajustados para minimizar o erro entre rétulos dos dados de treinamento e as
previsoes obtidas, através de uma fungao de custo e de técnicas de otimizagao (Gradiente

Descendente).

A aprendizagem supervisionada é amplamente utilizada em uma variedade de

aplicagoes, podendo resolver problemas relacionados a regressao e classificagao.

Em problemas de classificacao, a variavel de saida é categérica com os dados de
entrada associados as categorias. Exemplos classicos de problemas de classificagao incluem
Anélise de Sentimentos ou Emogoes (NANDWANI; VERMA, 2021; ALVES et al., 2021),
Deteccio de Fake News (CHOUDHARY; ARORA, 2021) ou Discurso de Odio (AYO et
al., 2020; OLIVEIRA et al., 2023) e Classificagdo de Produtos (LI et al., 2023; SANTANA
et al., 2023).

Em problemas de regressao, a saida é uma variavel numérica continua, na qual
o modelo estima um valor numérico com base nos dados de entrada. Um exemplo de
aplicagdo de regressao pode ser a previsao de cotagao do Bitcoin (CAI et al., 2022) ou de
agoes da bolsa de valores (KUMAR et al., 2020).

2.1.2 Aprendizado por transférencia

Nos 1ultimos anos, o campo da aprendizagem de maquina tem avancado signi-
ficativamente, especialmente com a introducao de técnicas que aproveitam o potencial
de grandes volumes de dados e a capacidade computacional crescente. Dentre essas téc-
nicas, destacam-se as redes neurais artificiais, em particular as que utilizam multiplas

camadas, conhecidas como aprendizado profundo ou deep learning. Essas abordagens tém
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ganhado destaque na solugao de problemas complexos e estao revolucionando varias areas,

incluindo visao computacional e processamento de linguagem natural (IBA; NOMAN,

2020; GOODFELLOW et al., 2016).

Diferentemente das técnicas tradicionais de aprendizagem de maquina, a aprendi-
zagem profunda dispensa a extracao manual de caracteristicas dos dados para os modelos,
pois as camadas neurais conseguem aprender e extrair caracteristicas relevantes dos dados
de forma auténoma, identificando padrées complexos e abstratos (CICHY; KAISER, 2019).
No entanto, esses modelos demandam um grande volume de dados rotulados, o que pode

limitar seu uso em situagoes com escassez de dados rotulados (TAN et al., 2018).

Nesse contexto, surge o aprendizado por transferéncia, uma técnica de apren-
dizagem de maquina supervisionada na qual o conhecimento adquirido em um modelo
pré-treinado é reutilizado para treinar outro modelo. Ao utilizar um modelo pré-treinado
em um conjunto de dados abrangente e diversificado, ¢ possivel adapta-lo para diversas
tarefas, permitindo a transferéncia de conhecimento para um modelo especializado em
uma tarefa especifica. Nesse processo de transferéncia de conhecimento, a necessidade
de um grande conjunto de dados para o novo modelo é reduzida e a rede neural nao
precisa ser treinada do zero, resultando, assim, em uma diminui¢ao significativa no tempo
de treinamento e no custo computacional associados a nova tarefa (WEISS et al., 2016;
GOODFELLOW et al., 2016).

A aprendizagem por transferéncia pode ser dividida em trés categorias, dependendo
da forma como o conhecimento é transferido (WEISS et al., 2016; ZHUANG et al., 2020):

o Aprendizado por Transferéncia Indutivo: este é o cenario em que a tarefa ou dominio
alvo é diferente da tarefa ou dominio de origem, exigindo o reajuste (refinamento)
dos parametros. Nesse caso, o modelo é induzido a aprender um novo conhecimento

para a tarefa especifica, necessitando apenas de alguns novos dados rotulados;

e Aprendizado por Transferéncia Transdutivo: aqui, o conhecimento é transferido
entre instancias individuais para melhorar a generalizacao do modelo. Entao, nessa

categoria as tarefas dos modelos de origem e destino sao as mesmas;

o Aprendizado por Transferéncia Nao-supervisionado: nesta categoria, o conhecimento
prévio adquirido em uma tarefa de aprendizagem nao supervisionada é utilizado para
melhorar o desempenho em uma tarefa relacionada. Isso é frequentemente usado

para extragao de caracteristicas ou representagoes.

Este trabalho utilizou a aprendizagem por Transferéncia Indutiva, em que os
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modelos de linguagens pré-treinados foram refinados para um dominio especifico (Cor-
respondéncia de Produtos). Essa abordagem é particularmente adequada para cenarios
em que o dominio de aplicacao apresenta caracteristicas distintas do contexto original
de treinamento dos modelos, exigindo ajustes para capturar nuances especificas com um
volume limitado de dados rotulados. Dessa forma, a transferéncia indutiva permite explorar
a riqueza das representagoes aprendidas previamente, enquanto direciona o modelo para

as particularidades da tarefa proposta.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A érea de Processamento de Linguagem Natural (do inglés, Natural Language
Processing - NLP) é um campo de pesquisa dedicado ao estudo e desenvolvimento de
técnicas que permitem as maquinas compreender e interagir com a linguagem humana
de maneira eficaz (CHOWDHURY, 2003). A histéria do NLP remonta a década de 1950,
quando Alan Turing realizou o teste proposto que imaginava a possibilidade de um sistema
processar a linguagem humana de forma indistinguivel de um ser humano (TURING, 1950).
Nos primoérdios do NLP, na década de 1970, surgiram os primeiros sistemas, embora ainda
baseados em abordagens de regras gramaticais e estruturas sintaticas incipientes (ALLEN,
2003). Desde entao, houve um progresso significativo no desenvolvimento de sistemas

de NLP, impulsionando avancos em diversas areas que necessitam de processamento
automatico de textos (JACOB, 2019; PIKULIAK et al., 2021).

O crescimento exponencial de dados nao estruturados na Web, impulsionado pela
proliferacao de redes sociais, blogs, wikis e outras plataformas colaborativas, tem sido um
dos principais motores do desenvolvimento de pesquisas em NLP (ALLEN, 2003). A medida
em que os usuarios produzem contetdos de forma colaborativa na Internet, contribuindo
para uma inteligéncia coletiva (O’REILLY, 2007), torna-se fundamental o desenvolvimento
de técnicas avancadas para analisar, interpretar e extrair informacoes valiosas desses dados
(CHOWDHARY, 2020; PAJILA et al., 2023). NLP é uma area interdisciplinar que une
conceitos da computagao, linguistica e inteligéncia artificial, com o objetivo de desenvolver
sistemas capazes de compreender, gerar e traduzir a linguagem humana (MANNING,
2022). Com aplicagoes em diversas dreas, o NLP desempenha um papel fundamental
em tarefas como andlise de sentimentos em redes sociais (VASHISHTHA; SUSAN, 2019;
PANG; LEE, 2008; ALVES et al., 2021), categorizacao de texto (SAQUETE et al., 2020;
P. et al., 2019), detecgao de noticias falsas (FIRMINO et al., 2021) e discurso de 6dio
(OLIVEIRA et al., 2024), traducao automética (BAHDANAU et al., 2015), sumarizagao de
textos (BOORUGU; RAMESH, 2020; WAHARB et al., 2024), reconhecimento de entidades
nomeadas (LAMPLE et al., 2016), geragao de texto (RADFORD et al., 2019; LAI et
al., 2024), respostas automaticas a perguntas (ADLOUNTI et al., 2019) e assistentes de
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conversagao (HERBERT; KANG, 2018).

O pré-processamento de texto é uma etapa essencial nas aplicagoes de NLP,
pois visa a preparar os dados textuais brutos para andlise e extracao de informagoes
(VIJAYARANTI et al., 2015; DOAN et al., 2012). As técnicas de pré-processamento incluem
processos como radicalizacao (Stemming) e lematizagao (Lemmatization), que reduzem
as palavras as suas formas basicas, remocao de stopwords (palavras comuns, como “e”,
“a”, “de”, que nao agregam significado relevante para a andlise), remoc¢ao de caracteres
especiais e URLs, normalizacao do texto (transformando-o para maidsculas ou minisculas)

e tokenizacao, que divide o texto em unidades menores, como palavras ou frases.

Para permitir que as maquinas processem e compreendam textos, é necessario
representa-los numericamente. Isso é realizado por meio de técnicas de vetorizacao que
transformam os textos em vetores numéricos. Essas técnicas se dividem em duas categorias
principais: representagoes esparsas e representacoes densas (EISENSTEIN, 2018; DENG;
LIU, 2018; PATIL et al., 2023).

As representagoes esparsas incluem métodos como Bag of Words (BoW) e Term
Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF). O BoW cria vetores de alta dimensio-
nalidade, nos quais cada dimensao representa a presenga ou a contagem de uma palavra
especifica (n-grams) no vocabulario. No TF-IDF, os pesos atribuidos a cada palavra sao
ajustados para refletir sua importancia tanto no contexto do documento quanto na colegao
como um todo. O peso de uma palavra é calculado levando em conta sua frequéncia no
documento (TF) e sua raridade na colegao (IDF), resultando em vetores esparsos mais

refinados que capturam de maneira mais eficaz a relevancia das palavras.

De outro modo, as representagoes densas ( Word Embeddings) abrangem técnicas
como Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013), GloVe (Global Vectors for Word Representation)
(PENNINGTON et al., 2014), FastText (BOJANOWSKI et al., 2016) e abordagens
baseadas em modelos de linguagem, como o ELMo (Embeddings from Language Models)
(PETERS et al., 2018), BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
(DEVLIN et al., 2018) e GPT (Generative Pre-Training) (BROWN et al., 2020). Word2Vec,
GloVe e FastText geram vetores continuos e densos que capturam relagoes seméanticas e
contextuais entre palavras. Ja as técnicas de vetorizacao baseadas em modelos de linguagem
representam o estado da arte, pois produzem vetores altamente densos e contextuais que

capturam o significado das palavras em contextos especificos (PATIL et al., 2023).

A comparacao da similaridade entre textos é uma tarefa muito importante em NLP,
pois permite, por exemplo, avaliar a proximidade entre documentos e identificar tépicos

semelhantes. Essa tarefa envolve uma variedade de técnicas, desde abordagens baseadas
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em caracteristicas léxicas até métodos mais avancados, como o calculo de distancias entre
vetores de representacao textual e o uso de modelos de linguagem de grande escala, que

permitem capturar nuances semanticas e contextuais mais complexas (LU et al., 2013;
PAPADAKIS; NEJDL, 2011; BINETTE; STEORTS, 2022; SANTANA et al., 2023).

Entre as abordagens léxicas, existem basicamente trés principais tipos de algorit-
mos para medir a similaridade entre strings (CHRISTEN, 2012; XU; LU, 2019): algoritmos
baseados em edicao, que focam nas alteragdes necessarias para transformar uma string em
outra; algoritmos baseados em tokens, que comparam a presencga ou auséncia de palavras
especificas; e algoritmos baseados em sequéncia, que avaliam a ordem e a posicao dos

caracteres.

Entre os algoritmos baseados em edicao, destacam-se trés distancias: de Le-
venshtein, de Damerau-Levenshtein e de Hamming (NAVARRO, 2001). A distdncia de
Levenshtein mede o nimero minimo de edi¢bes necessarias para transformar uma string
em outra, considerando as operagoes de inser¢ao, exclusio e substituicdo de caracteres. A
distancia de Damerau-Levenshtein é uma variacao da distancia de Levenshtein que inclui
a operacao de transposicao. A distdncia de Hamming, por outro lado, conta as diferencas

entre duas strings de igual comprimento.

Nos algoritmos baseados em tokens, pode-se incluir as similaridades de Jaccard e
Dice (NAVARRO, 2001). A similaridade de Jaccard calcula a proporcao entre a intersegao
e a uniao de conjuntos de palavras. A similaridade de Dice é semelhante, mas duplica o
peso da intersecao dos conjuntos, oferecendo uma sensibilidade maior a pequenas variagoes

nos textos.

2.3 MODELOS DE LINGUAGENS PRE-TREINADOS

No escopo de NLP, Modelos de Linguagem Pré-Treinados (MLPTS), também
conhecidos como Large Language Models (LLMs), sao modelos de aprendizagem de maquina,
que utilizam técnicas de aprendizado profundo. Esses modelos sao treinados com conjuntos
de textos muito grandes para capturar padrdes e representacoes linguisticas. Atualmente,
os MLPTs sdo amplamente utilizados em varias tarefas de NLP, principalmente devido

a habilidade desses modelos em realizar a transferéncia de conhecimento para tarefas
especificas (WANG et al., 2018).

MLPTs utilizam a arquitetura de Transformers, que tem revolucionado muitas
aplicagoes de aprendizagem de méaquina (VASWANT et al., 2017; MIN et al., 2023). O
Transformer é uma arquitetura de redes neurais profundas baseada em codificadores (en-

coder) e decodificadores (decoder) que faz uso do mecanismo de Atencao. No Transformer,
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o encoder recebe uma sequéncia de entrada e gera uma representacao dela, enquanto o
decoder é responsavel por traduzir essa representacao gerada pelo encoder. A Figura 2.1

ilustra a arquitetura de um Transformer.
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Figura 2.1 — Arquitetura do Transformer.

Fonte: Extraido de Vaswani et al. (2017).

O mecanismo de Atencao permite que o modelo de linguagem considere todo o
contexto da sequéncia. Isso é realizado associando, a cada token de entrada da sequéncia,
um vetor chave-valor que captura a relevancia dos demais tokens de todo o contexto. Esse
mecanismo possibilita aprender relacionamentos complexos e capturar dependéncias de

longo alcance em uma sequéncia.

Diferentemente das tradicionais Redes Neurais de Recorréncia (do inglés Recurrent
Neural Network - RNN) e Redes Neurais de Convolugao (do inglés Convolutional Neural
Network - CNN), os Transformers nao utilizam mecanismos recorrentes ou convolucionais
para processar sequéncias. Sua arquitetura paralela, baseada em mecanismos de atencao,
permite um processamento mais eficiente e rapido dos dados. A arquitetura original do
Transformer apresenta seis codificadores e seis decodificadores, que, por sua vez, dispdem
de camadas de Atencao e Rede Neural Feed Forward. No entanto, cada decodificador
possui uma camada adicional de Atencao que o auxilia a ponderar partes relevantes dos

dados de entrada.

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), um dos
primeiros modelos a utilizar a arquitetura de Transformers, revolucionou o campo do NLP,

superando os resultados em diversas tarefas de aprendizagem de méquina (DEVLIN et al.,
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Figura 2.2 — BERT para classificagcao de pares de sentencas.
Fonte: Extraido de Devlin et al. (2018).

2018). Com doze camadas (modelo base) ou vinte e quatro camadas (modelo grande), o
BERT inovou ao utilizar uma arquitetura bidirecional apenas com a camada de FEncoder,
permitindo capturar o contexto em relagao as palavras que antecedem e sucedem em
uma sequéncia de texto. Essa capacidade foi aprimorada por meio de duas tarefas de
treinamento: Modelo de Linguagem Mascarada (Masked Language Model) e Predicao da

Préoxima Sentenca (Next Sentence Prediction).

No Modelo de Linguagem Mascarada, sao descartados aleatoriamente 15% dos
tokens de entrada para, em seguida, prevé-los utilizando o contexto. Essa tarefa melhora
a compreensao da seméantica das palavras dentro do contexto. Na tarefa de Predicao da
Proxima Sentenca, o BERT foi treinado com pares de sentengas em que o modelo, durante
o treinamento, prevé se uma determinada sentenca sucede outra na sequéncia logica dos
pares de sentencas. Isso capacita o modelo a capturar a légica de como as sentencas se

relacionam umas com as outras.

Na Figura 2.2, é apresentada a arquitetura do BERT aplicada a uma tarefa de
classificacdo que considera pares de sentencas como entrada. O modelo recebe as duas
sentengas separadas pelo token especial “[SEP]”. O token “[CLS]”, inserido no inicio da
entrada, informa ao modelo que a tarefa a ser realizada ¢é de classificacdo. Em seguida, o
BERT gera representagoes vetoriais (embeddings) para cada palavra nas sentengas, que

sao entao utilizadas para determinar a relagao entre elas.

Modelos de linguagens do tipo encoder, como os baseados na arquitetura do BERT,

sao frequentemente utilizados para tarefas de classificacdo devido a sua habilidade em
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capturar nuances seméanticas e contextuais em textos. Essa capacidade é particularmente
vantajosa para lidar com os desafios encontrados em descrigoes de produtos, como vari-
acoes linguisticas e dados nao padronizados, comuns em problemas de classificacao de

correspondeéncias.

A partir da arquitetura do BERT, outros MLPTs surgiram, como o RoBERTa
(LIU et al., 2019), o DistilBERT (SANH et al., 2020) e o ALBERT (LAN et al., 2020). A
biblioteca Hugging Face! disponibiliza uma variedade de modelos de linguagens baseados
na arquitetura Transformer. Nesta pesquisa, destacam-se os seguintes modelos: BERT
monolingue e Multilingue (DEVLIN et al., 2019), XLM-RoBERTa (CONNEAU et al.,
2021), BERTimbau (SOUZA et al., 2020), Albertina-PT-BR (RODRIGUES et al., 2023) e
e-CommerceBERT?. Essa selecao abrange tanto modelos monolingues, como o BERT em

inglés, o BERTimbau e o Albertina-PT-BR em portugués, quanto modelos multilingues,
como o BERT Multilingue, o XLM-RoBERTa e o e-CommerceBERT.

O XLM-RoBERTa (XLM-R) (CONNEAU et al., 2020), lancado em 2019 , é
um modelo multilingue treinado em 100 idiomas diferentes, desenvolvido a partir do
modelo RoBERTa do Facebook. O modelo utiliza a técnica de Codificacao de Par de Bytes
(Byte Pair Encoding - BPE) para aprimorar a representacao e compreensao de textos
em varias linguas. O BPE é uma técnica de codificacdo de subpalavras que segmenta as
informacgoes em unidades menores, como palavras ou partes delas, com base na frequéncia
de ocorréncia dos pares de caracteres (bytes) mais comuns (SENNRICH et al., 2016). Essa
abordagem permite capturar a estrutura e complexidade das palavras em diferentes idiomas,
aumentando o vocabulario compartilhado entre eles. Como resultado, o XLM-RoBERTa

demonstra excelentes desempenhos em tarefas de Cross-Lingual Learning (CONNEAU et
al., 2021).

Os modelos Albertina PT-BR e BERTimbau foram desenvolvidos para processar
dados do idioma portugués e apresentam caracteristicas distintas em relagao ao tamanho,
complexidade e desempenho. O BERTimbau, em sua versao grande, possui 335 milhoes
de parametros e 12 camadas. Por outro lado, o Albertina PT-BR destaca-se por sua
robustez, uma vez que foi treinado com um volume maior de dados, apresentando 900
milhoes de parametros e 24 camadas, o que lhe confere uma maior capacidade de captura
de informacoes linguisticas complexas. Em varias tarefas de NLP para dados em lingua
portuguesa, o Albertina PT-BR tem demonstrado excelentes resultados (RODRIGUES et
al., 2023).

Por fim, o modelo e-CommerceBERT, derivado do modelo BERT Multilingue,

<https://huggingface.co>

2 <https://huggingface.co/EZlee/e-commerce-bert-base-multilingual-cased >
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foi treinado usando um conjunto de dados que inclui informacoes especificas do comércio
eletronico. Esse treinamento especializado torna o e-CommerceBERT particularmente

eficaz em tarefas de correspondéncia de produtos.

2.4 CROSS-LINGUAL LEARNING

O Cross-Lingual Learning (CLL) ou Aprendizagem por Cruzamentos de Idiomas
¢ uma abordagem que visa a aprimorar o desempenho de tarefas em um determinado
idioma, utilizando conhecimentos e recursos provenientes de outro idioma, por meio de

um processo de transferéncia de conhecimento (PAN; YANG, 2010).

Essa abordagem apresenta-se como uma solugao viavel para enfrentar a escassez
de dados em idiomas com recursos limitados (PIKULIAK et al., 2021). Em esséncia, o
CLL busca explorar dados rotulados de outros idiomas para construir novos modelos de

NLP ou melhorar o desempenho dos modelos ja existentes.

Pikuliak et al. (2021) define os paradigmas de transferéncias, classificando-os em

quatro categorias:

o Transferéncia de rétulo: as anotagoes ou rotulos das amostras de dados no idioma de
origem sao transferidos diretamente para amostras correspondentes no idioma de
destino. Essa transferéncia de rétulos ou anotagoes ocorre entre amostras correspon-
dentes em idiomas distintos e serve como base para treinar o modelo no idioma de

destino;

o Transferéncia de caracteristicas: é semelhante & transferéncia de rétulos, mas a
transferéncia ocorre com as caracteristicas das amostras, as quais sdo utilizadas para

treinar o modelo no idioma de destino;

o Transferéncia de representacao: é semelhante a transferéncia de caracteristicas, pois
também transfere conhecimento sobre as caracteristicas das amostras. No entanto, a
transferéncia de representacao ensina o modelo a gerar as representacoes desejadas.
Dessa forma, representacoes semanticas de um idioma fonte podem ser transferidas

para o idioma de destino;

o Transferéncia de parametros: nessa categoria, os valores dos pardmetros sao trans-
feridos entre os modelos paramétricos, transferindo o comportamento do modelo

treinado no idioma de origem para um modelo no idioma de destino.

Esta pesquisa explora o paradigma de Transferéncia de Parametros entre modelos,

que pode ocorrer de trés maneiras: a) Zero-Shot Transfer (ZST), quando nao se utilizam
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dados do idioma de destino na induc¢do do modelo; b) Joint Learning (JL), em que uma
por¢ao dos dados do idioma de destino ¢é utilizada no treinamento inicial; e ¢) Cascade
Learning (CL), que ocorre quando um treinamento adicional é realizado com os dados
do idioma destino. Essa abordagem mostra-se particularmente relevante para a tarefa
de classificagao de correspondéncia de produtos, pois possibilita o aproveitamento dos
valores dos parametros de modelos pré-treinados em idiomas com maior disponibilidade
de dados para o treinamento de modelos em idiomas com recursos limitados. Assim, o
conhecimento linguistico adquirido durante o pré-treinamento é transferido, promovendo

uma compreensao mais profunda e generalizavel entre idiomas.

2.5 RESOLUCAO DE ENTIDADES

Resolugao de Entidades (RE) (Entity Resolution), também conhecida como Cor-
respondéncia de Entidades (Entity Matching) ou Vinculagao de Registros (Record Linkage)
e Identificacdo de Duplicatas (Duplicate Detection), é uma area de atuagdo que tem
por objetivo identificar entidades que representam os mesmos objetos no mundo real
(CHRISTOPHIDES et al., 2015; BINETTE; STEORTS, 2022). A primeira mengao ao
termo “Vinculagao de Registros” ocorreu em 1946, quando Dunn associou o registro de

informacoes de um individuo ao longo de sua vida as paginas de um livro que se referiam
ao mesmo individuo (DUNN, 1946).

Na era de Big Data, em ambientes que integram dados de diversas fontes, é possivel
encontrar problemas associados a qualidade dos dados, como incompletude (dados parciais),
redundéancia (dados sobrepostos), inconsisténcia (dados conflitantes) ou simplesmente
incorre¢ao (erros de dados). Nesse contexto, uma tarefa tipica de RE é melhorar a
qualidade dos dados (CHRISTEN, 2012).

2.5.1 Etapas de Resolucao de Entidades

Normalmente, os problemas de RE passam por duas grandes etapas (CHRISTEN,
2012; BARLAUG; GULLA, 2021), conforme ilustrado na Figura 2.3: 1) Blocagem ( Blocking)
ou Selegao (Selection), que é responsavel por determinar o escopo das comparagdes a serem
feitas com o objetivo de minimizar o niimero de operagoes necessarias; e 2) Correspondéncia,
(Matching), que é a etapa responsavel por comparar as entidades selecionadas e decidir,

efetivamente, se um determinado par de entidades representa a mesma entidade.

A etapa de blocagem visa a tornar o processo de RE mais eficiente e escaldvel,
evitando uma complexidade algoritmica de ordem quadratica, O(n?), com operagoes de
comparagoes entre todos os objetos (NASCIMENTO et al., 2019; PAPADAKIS et al., 2021).

Limitar o escopo das comparacoes de objetos é fundamental para reduzir a complexidade
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Figura 2.3 — Visao Geral de um Processo de Resolugao de entidades

Fonte: Extraido de Papadakis e Nejdl (2011).

computacional, permitindo resolver problemas reais que necessitam integrar dados com um
desempenho que atenda as necessidades dos usuarios. Normalmente, deseja-se dividir os
dados em conjuntos de blocos, em que cada bloco contém entidades que compartilham uma
propriedade comum. No entanto, a quantidade e o tamanho dos blocos também interferem

no desempenho e na qualidade das solugoes propostas (ARAUJ 0, 2020).

A etapa de correspondéncia realiza comparacgoes de pares de entidades, que
normalmente envolvem operagoes de custo computacional elevado através de calculos de
medidas de similaridade de textos (CHRISTEN, 2012). Nesta etapa, duas entidades serdo
consideradas correspondentes quando os resultados das fungoes de similaridade forem
maiores que um limiar determinado. Para evitar comparacoes desnecessarias, especialmente
quando as técnicas envolvidas sdo complexas e exigem alto esfor¢co computacional, a
verificacao é realizada apenas entre pares de entidades candidatas que foram agrupadas
previamente na etapa de blocagem. Essa etapa de correspondéncia é geralmente tratada
como um problema de classificagao, em que, apos o calculo da similaridade dos atributos
das entidades, o par de entidades é classificado como correspondente (match) ou nao
correspondente (non-match) (CHRISTOPHIDES et al., 2020).

Atualmente, com o advento da era do Big Data, muitas pesquisas de RE estenderam
os modelos das primeiras solugoes de RE para atender aos 5 V’s do Big Data: Volume,
Velocidade, Variedade, Veracidade e Valor. Se antes o foco estava no desenvolvimento
de técnicas para garantir a veracidade dos dados estruturados, atualmente as pesquisas
estao preocupadas também com o volume e a variedade dos dados, bem como com a
velocidade com que esses dados sdao processados (CHRISTOPHIDES et al., 2020). Ou seja,
é necessario estender as solugoes para lidar com dados semiestruturados, com informagoes
ruidosas e heterogéneas, focando na eficicia e eficiéncia de tempo (PAPADAKIS et al.,
2021). Assim, solugoes de RE aptas para lidar com Big Data transformam dados em
informagoes valiosas que podem ser usadas no processo de tomada de decisoes em tempo

habil nas organizacoes.

Em Papadakis et al. (2021), os autores categorizam os principais métodos de RE
em quatro geracoes. Na Figura 2.4, é apresentada uma visao geral de solugoes de RE,

enfatizando as atividades envolvidas para tratar com Big Data. As solucoes de RE utilizam
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Figura 2.4 — Visao Geral das etapas de uma abordagem para resolugao de entidades

Fonte: Extraido de Christophides et al. (2020).

ao maximo os atributos disponiveis das entidades. Normalmente, na primeira etapa, é
realizado o mapeamento dos atributos das entidades da cole¢ao, buscando identificar
atributos e valores semanticamente semelhantes, de forma a facilitar a préxima etapa de

blocagem (Blocking).

A segunda etapa, Blocagem, é utilizada para tratar os aspectos de velocidade
e volume de dados, evitando a complexidade O(n?) com as comparagoes entre todas as
entidades da cole¢ao. Nesta etapa, criam-se mecanismos para possibilitar o paralelismo
computacional, ou seja, blocos de entidades (clusters) que possuem atributos similares.
A ideia é dividir a carga de dados em diferentes blocos que possam ser processados em
paralelo de forma distribuida. A etapa de processamento de blocos interage com a etapa
de correspondéncia (Entity Matching) para refinar os blocos que foram criados na etapa
anterior, removendo comparagoes repetidas (desnecessarias) e que envolvem entidades
nao correspondentes. Essas estratégias de blocagem aplicam-se a dados estruturados
ou semiestruturados, com vistas a tratar a Variedade dos dados. Diferentes estratégias
de blocagem, como Standard Blocking, Sorted Neighborhood, MultiBlock e LIMES, sao
utilizadas para agrupar entidades de forma eficaz, levando em consideragao diferentes tipos
de dados e requisitos de comparagao (PAPADAKIS; NEJDL, 2011).

Na etapa de Correspondéncia, sao executadas as comparacoes das entidades
contidas nos conjuntos que foram refinados na etapa anterior, resultando em um grafo de
similaridade, em que um par de entidades ¢ interligado por uma aresta ponderada, indicando
o nivel de similaridade. Durante essa etapa, sao aplicadas técnicas de comparacao de
atributos e calculo de similaridade para determinar se duas entidades sao correspondentes
ou nao. Os métodos de correspondéncias podem variar desde comparagoes simples de
igualdade até algoritmos mais complexos que levam em consideracao a seméantica dos

dados e a tolerancia a erros.
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Métodos de correspondéncias baseados em regras utilizam conjuntos de regras
definidas manualmente para verificar correspondéncias e apresentam desafios em termos
de escalabilidade e adaptacao a grandes volumes de dados. As abordagens baseadas
em similaridade de strings, como Distancia de Levenshtein, Similaridade de Jaccard e
Similaridade do Cosseno, podem comparar diretamente atributos textuais com pequenas
variagoes ou erros tipograficos; no entanto, elas nao capturam a semantica subjacente dos
textos. Métodos probabilisticos, por outro lado, utilizam modelos estatisticos para calcular
a probabilidade de correspondéncia entre registros, oferecendo flexibilidade e capacidade de
lidar com incertezas. Por outro lado, os métodos baseados em aprendizagem de méaquina,
que incluem métodos supervisionados e nao supervisionados, sao capazes de capturar
relagoes complexas entre atributos, além de oferecer alta precisao. Finalmente, abordagens

hibridas combinam multiplas técnicas para melhorar a precisao e a robustez do sistema.

A etapa de Entity Clustering constitui um dos estagios finais no processo de
Resolugao de Entidades. Ela envolve agrupar registros que foram identificados como
referentes & mesma entidade, consolidando informagoes duplicadas e garantindo uma

representacao unica e coerente de cada entidade no conjunto de dados.

2.5.2 Correspondéncia de Produtos

A Correspondéncia de Produtos, do inglés Product Matching, é um caso particular
de RE, em que as entidades sao produtos, ou seja, o objetivo é verificar se dois produtos
de fontes de dados diferentes fazem referéncia ao mesmo objeto. Em um ambiente de
comércio eletronico dinamico e em constante expansao, onde milhoes de produtos sao
disponibilizados por diversos vendedores, a tarefa de correspondéncia de produtos torna-se
essencial para melhorar a experiéncia do usudrio, garantir a precisao nas recomendacgoes

de produtos e facilitar a comparacao de precos.

O crescimento do comércio eletrdnico ocorrido nos tltimos anos tem trazido alguns

desafios, como os elencados por Jovanovic e Bagheri (2016):

1. Dados de produtos nao estruturados, dificultando automatizagao de processos;
2. Dificuldade em identificar produtos equivalentes em diferentes sites de compras;
3. Dificuldade em lidar com a grande quantidade de dados de produtos disponiveis;
4. Heterogeneidade de taxonomias das categorias de produtos;

5. Descrigoes de produtos incompletas, inconsistentes ou desatualizadas; e

6. Dificuldade em lidar com a grande quantidade de dados de transagoes de comércio

eletronico.
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Para facilitar a identificagdo e o rastreamento de produtos no varejo, os fabricantes
normalmente atribuem um identificador tnico universal. O GTIN (Global Trade Item
Number) é amplamente utilizado para identificar produtos de forma inequivoca. Gerenciado
pela GS1?, o GTIN substituiu os antigos identificadores EAN (FEuropean Article Number)
e UPC (Universal Product Code). A quantidade de digitos do GTIN varia de acordo com
a natureza do produto, sendo que a maioria dos produtos comerciais no varejo utiliza a
codificagao de 13 digitos (EAN-13 ou GTIN-13). No entanto, o GTIN nem sempre est4
disponivel em algumas plataformas. Em alguns casos, empresas ou varejistas utilizam
identificadores internos, como o SKU (Stock Keeping Unit), para gerenciamento de estoque

em seus sistemas, o que pode dificultar a integracao com outras fontes de dados.

Diante dos desafios associados a correspondéncia de produtos e impulsionadas
pelo avanco das pesquisas em NLP, muitas solugdes inovadoras surgiram nos ultimos anos
(PETROVSKI et al., 2014; VANDIC et al., 2020; CHOI et al., 2020b; PEETERS et al.,
2020; WILKE; RAHM, 2021; LI et al., 2020; KIM et al., 2022; FOXCROFT et al., 2021).
A necessidade de pesquisas em correspondéncia de produtos deve-se principalmente a
auséncia de identificadores de produtos em muitas plataformas e catélogos, o que dificulta
a integracao dos dados. Algumas solugoes de correspondéncia de produtos utilizam técnicas
de aprendizagem de maquina, mas essas técnicas exigem conjuntos de dados anotados com

informagoes precisas sobre os produtos, o que pode ser um desafio significativo.

No contexto do comércio eletronico, dados de produtos podem ser extraidos de
paginas da Internet utilizando as anotacoes do schema.org® e a Web Seméantica, nas quais
é possivel obter, de forma automatica, informacoes de produtos como titulos, descrigoes,
imagens ou videos, detalhes técnicos, marcas, modelos, precos e GTINs (PEETERS et
al., 2020). Quando a informagao de identificadores tinicos dos produtos esta disponivel, é
possivel criar de forma automatica corpora anotados para serem utilizados em treinamento
de modelos de aprendizagem de maquina (PEETERS et al., 2020).

Na literatura, existem diversos corpora disponiveis que servem como benchmarks
para a avaliagao de tarefas relacionadas a correspondéncia de produtos, como o WDC
Products (PRIMPELI et al., 2019) e o VLDB2010 (K6PCKE et al., 2010). Esses benchmarks
foram elaborados com dados reais de produtos extraidos da Web e de sites de comércio
eletronico. Entretanto, a disponibilidade de corpora contendo dados de produtos em outros
idiomas ¢é limitada na Internet, o que torna imprescindivel a criacao de novos corpora para

solugoes de correspondéncia de produtos em outros idiomas.

No Brasil, no contexto de transacoes comerciais B2B ou B2C, ha a emissao de um

3
4
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Legend: NCM—FProduct Category Identifier; DESC—Froduct Description, QT—uantity Bought, VAL—Frice,
TI*—Iroduct’s Measure {e.g., unity, box or gallon), DATE—Purchase Date.

Figura 2.5 — Exemplos de dados em uma nota fiscal

Fonte: Extraido de Schulte et al. (2022).

documento denominado Nota Fiscal, que discrimina cada operagao realizada, registrando
a circulacdo de mercadorias ou a prestacao de servicos entre as partes envolvidas. As
informagoes contidas em uma nota fiscal necessitam de validacao, pois podem apresentar
informacoes incorretas, como categorias ou codigos de produtos errados, pontuagoes
inadequadas para pregos e erros ortograficos na descrigdo do produto (SCHULTE et al.,
2022; LUCENA et al., 2022).

Os atributos relacionados aos produtos comercializados em uma nota fiscal incluem:
GTIN/EAN, Descri¢ao do Produto, NCM?, quantidade e valor do item comercializado,
bem como a unidade de medida do produto. A validacao das informagoes dos produtos nas
notas fiscais pode ser realizada por técnicas de correspondéncia de produtos, auxiliando
na detec¢ao de sonegagao de impostos (SCHULTE et al., 2022; LUCENA et al., 2022). Na
Figura 2.5 sao apresentados exemplos de dados de produtos comercializados disponiveis

em uma nota fiscal.

2.6 RECUPERACAO DA INFORMAGAO

A Recuperagao de Informacao (RI) é uma area da computagao voltada para a
busca de informagoes nao estruturadas em documentos, como textos, em grandes cole¢oes
de dados, com o objetivo de satisfazer necessidades especificas de informagao (MANNING,
2009). Os sistemas de RI objetivam recuperar todos os documentos relevantes para uma
busca, enquanto minimizam a recuperagao de documentos irrelevantes (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2013).

Os Motores de Busca da Web representam os servigos de RI mais populares,
utilizados para localizar uma ampla gama de informagdes. No entanto, a RI também pode
ser aplicada em contextos especificos, como a busca de produtos no comércio eletronico. A
RI abrange uma diversidade de técnicas e algoritmos para indexar, representar, armazenar,

recuperar e classificar informagoes. Para recuperar documentos relevantes de maneira

® A Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM) é utilizada para determinar os tributos envolvidos nas

operagoes de comércio exterior e na saida de produtos industrializados.
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eficiente em buscas de usuarios em grandes volumes de dados, é necessario representar os
dados de forma adequada, muitas vezes por meio de representagoes numéricas. Os modelos

classicos de RI sdo categorizados em trés principais grupos (MANNING, 2009):

o Modelo booleano: Baseado na teoria dos conjuntos e na algebra booleana, este modelo
foi amplamente utilizado no passado. No entanto, ele ndao permite o ranqueamento

dos resultados de busca, fornecendo apenas uma correspondéncia binaria (sim/nao);

o Modelo vetorial: Baseado na algebra vetorial, este modelo representa documentos
e os termos das buscas como vetores. Ele considera a frequéncia dos termos para
mensurar o grau de similaridade e realizar o ranqueamento dos resultados, permitindo

uma classificagdo mais refinada dos documentos recuperados;

o Modelo probabilistico: Baseado na teoria probabilistica, este modelo estima a rele-
vancia de um documento para uma busca através de calculos de probabilidades. Isso
possibilita o ranqueamento dos resultados, com os documentos de maior probabilidade

de relevancia aparecendo no topo da lista.

O modelo Best Match 25 (BM25) é um modelo probabilistico muito utilizado
em motores de busca e ferramentas de pesquisa textual (ROBERTSON; ZARAGOZA,
2009; SCHUTH et al., 2014). O BM25 estima a relevancia de um documento baseado
nas distribui¢oes dos termos das buscas nos documentos, considerando fatores como: a
frequéncia do termo nos documentos e na prépria busca; o comprimento do documento;
e a frequéncia média do termo na colecao de documentos. A importancia desses fatores
para a obtencao do resultado final da busca pode ser ajustada através de parametros que

controlam a pontuacao final dos documentos recuperados. A Equagao 1 apresenta a fungao
de similaridade utilizada pelo BM25 (SCHUTH et al., 2014; QIN et al., 2010):

idf (gi) tf(qi, d). (ks +1) (k3 +1).qtf (g, q)
giitfgndy>0 L (@i d) + k1. (1= b+ b-%gldl). ks +qtf (i, )

BM?25(q,d) = C)

onde:

o idf(q;) representa a frequéncia inversa do documento calculada por idf(¢;) =

N—df(q;)+0.5
10g< Flan 105

de documentos contendo o termo g;;

), onde N é o nimero de documentos da colecao e df(g;) é o niimero

o tf(qi,d) é a frequéncia do termo, representando o nimero de vezes que o termo g;

ocorre no documento d;
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e qtf(qi,q) é frequéncia do termo de busca, representando o nimero de vezes que o

termo ¢; ocorre na busca g;

|d]
avgdl

documentos na colecao;

é o comprimento do documento d, normalizado pelo comprimento médio dos

e ki, b e k3 sd@o os parametros ajustaveis que possibilitam otimizar os resultados
conforme objetivos definidos. Normalmente, k; é definido como um valor entre 1 e 3,
b é definido com um valor aproximado a 0,8 e k3 é definido como 0. Se £3 = 0, entao

o algortimo nao considera a frequéncia do termo da busca.

Diversas adaptagoes da equacao do modelo BM25 foram propostas na literatura
com o objetivo de aprimorar sua eficacia em diferentes tipos de cole¢oes de documentos e
cendrios de busca, visando aumentar a precisao e a relevancia dos resultados (GHAWT;
PFEFFER, 2019; SCHUTH et al., 2014; QIN et al., 2010).

Diversas adaptagoes da equacao do modelo BM25 foram propostas na literatura
com o objetivo de aprimorar sua eficacia em diferentes tipos de cole¢oes de documentos
e cendrios de busca (GHAWI; PFEFFER, 2019; SCHUTH et al., 2014; QIN et al., 2010;
TROTMAN et al., 2014). O BM25F (ROBERTSON et al., 2004), por exemplo, incorpora
pesos para diferentes campos dos documentos, permitindo uma busca mais refinada em
colegbes com multiplos atributos. O BM25+ (LV; ZHAI, 2011b), por sua vez, ajusta a
normalizacao para evitar penalizar indevidamente documentos curtos, enquanto o BM25L
(LV; ZHAI, 2011c) corrige a normaliza¢ao excessiva em documentos longos. O BM25T
(LV; ZHAT, 2012) utiliza técnicas de expansao de termos para melhorar a recuperacao de
documentos relevantes em casos de vocabulario restrito. JA& o BM25-Adaptive (LV; ZHAI,
2011a) adapta dinamicamente os parametros do modelo conforme as caracteristicas da

colecao ou da consulta.

2.7 METRICAS DE AVALIACAO PARA TAREFAS DE CLASSIFICACAO
E RECUPERACAO DA INFORMACAO

As métricas de avaliagao sao ferramentas essenciais para medir o desempenho de
modelos computacionais. Além de permitirem a comparacao de diversas abordagens, elas
possibilitam a identificagdo de aspectos que necessitam de aprimoramento nos modelos
avaliados. Essas métricas orientam o desenvolvimento e a otimizacao de solucoes, garantindo

que os modelos atendam aos requisitos de precisao e relevancia em diversas aplicagoes.

Em problemas de classificacao, as métricas comumente usadas para a avaliagao
dos modelos sdo acurdcia, precisao, recall e F1-score (GOUTTE; GAUSSIER, 2005). A
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acuracia representa a proporc¢ao de previsoes corretas feitas pelo modelo em relacao ao
total de previsoes realizadas. A precisao indica a propor¢ao de verdadeiros positivos dentro
do conjunto das previsoes positivas, ou seja, avalia quantas das previsoes positivas sao
realmente positivas. O recall, também conhecido como sensibilidade, mede a proporcao
de verdadeiros positivos identificados em relagao ao total de amostras que sao realmente
positivas. O F1-score é a média harmoénica da precisao e do recall, que proporciona uma
avaliacao equilibrada do desempenho de um modelo, especialmente em conjuntos de dados

desbalanceados.

As métricas acuracia, precisao, recall e F1-score sdo definidas, respectivamente,

pelas Equagoes 2, 3, 4 e 5.

TN+TP
Accuracy = ((NT—P))’ (2)
TP
Precision = m, (3)
TP
= —F—— 4
Recall = EN 7Py )

(2 x Precision x Recall)

Flscore = .
(Precision + Recall)

: ()

onde:

TP (verdadeiros positivos): é o niimero de instancias classificadas de forma correta

pelo modelo para a classe positiva;

o F'P (falsos positivos): é o nimero de instancias classificadas de forma errada pelo

modelo para a classe positiva;

o TN (negativos verdadeiros) é o nimero de insténcias classificadas de forma correta

pelo modelo para a classe negativa;

« F'N (falsos negativos) é o nimero de instancias classificadas de forma errada pelo

modelo para a classe negativa.

A acuriacia é uma métrica util quando as classes estao equilibradas, ou seja,

quando o nimero de amostras em cada classe é aproximadamente o mesmo. No entanto,
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em conjuntos de dados desbalanceados, em que ha uma disparidade significativa entre
o numero de amostras das diferentes classes, um modelo pode obter uma alta acuracia
simplesmente classificando a maioria das amostras na classe majoritaria. Neste caso, além
de analisar todas as métricas individualmente por classe, é importante analisar as médias

ponderadas, que consideram os pesos de cada classe por quantidade de instancias.

No contexto da RI, as métricas sdo normalmente computadas considerando a
relevancia dos resultados recuperados por meio de uma busca realizada. Uma busca recupera
uma lista de itens ordenada conforme critérios de relevancia definidos. Por exemplo, um
item relevante, no contexto deste trabalho, representa um produto que corresponde a um
produto pesquisado no sistema de RI. A precisao é a fracdo de itens relevantes no total
recuperado. Por outro lado, o recall é a fracdo dos itens relevantes recuperados em relagao

a todos os itens verdadeiramente relevantes.

Os resultados mais relevantes para um sistema de RI devem estar no topo da
lista de documentos recuperados. Assim, surge a necessidade de considerar as métricas
de avaliacao sob a 6tica dos top-K resultados, em que K representa a quantidade dos
primeiros documentos retornados pelo sistema. Essa perspectiva permite uma anélise mais
granular do desempenho, concentrando-se nos resultados que tém maior probabilidade de

serem visualizados e utilizados pelos usuarios.

As métricas Precision@K, Recall@K e F1-Score@K sao utilizadas para avaliar
o desempenho de modelos de recuperacao de informagoes, considerando os top-K como
os resultados da lista recuperada. A métrica Precision@K mede a proporcao de itens
relevantes entre os top-K itens recuperados, enquanto a Recall@K avalia a proporc¢ao
de itens relevantes recuperados em relacao ao total de itens relevantes disponiveis. O
F1-Score@K é a média harmonica de Precision@K e Recall@K, que proporciona uma, visao

equilibrada da precisao e completude dos resultados recuperados.

A métrica Mean Average Precision (mAP), definida pela Equagao 6, avalia o
desempenho de um sistema de recuperagdo em um conjunto de consultas (VOORHEES;
HARMAN, 2005). Esta métrica oferece uma visao mais abrangente ao calcular a média
para todas as consultas em uma cole¢ao de teste. A mAP assume valores entre 0 e 1, em
que os valores mais proximos de 1 indicam que o sistema é capaz de identificar e classificar

os itens relevantes com alta precisao.

1 N

onde N é o total de buscas, e AP, é a média da precisdo de cada busca i realizada.
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As métricas baseadas em precisao e recall, embora uteis para a avaliacao de RI,
apresentam a limitacdo de nao capturar a importancia da ordem dos itens recuperados.
Além disso, essas métricas sao sensiveis a quantidade de itens relevantes por consulta. Para
superar essas limitagoes, métricas como Mean Reciprocal Rank (MRR) e Normalized Dis-
counted Cumulative Gain (nDCG) (JARVELIN; KEKALAINEN, 2002) sao frequentemente
utilizadas na avaliacdo da ordem dos elementos relevantes recuperados em sistemas de RI
(LILLIS, 2020; LI, 2015).

A métrica M RR, definida pela Equacao 7, assume valores entre 0 e 1 e avalia
a relevancia do primeiro elemento relevante recuperado para cada consulta. O MRR
concentra-se na precisao do sistema em identificar e classificar o item mais relevante no

topo da lista de resultados, independentemente da posicao dos demais itens relevantes.

Q|

MRR = |Q| Z (7)

rank

onde () é a quantidade de buscas e rank; é a posi¢do do primeiro elemento relevante da

i-ésima busca.

Em contraste com a métrica M RR, que se concentra apenas no primeiro item
relevante, a métrica NDCG, definida pela Equacao 8, considera a relevancia de todos os
itens recuperados e sua posi¢cao na lista de resultados. Isso significa que o NDCG atribui
maior peso aos itens mais relevantes que estao posicionados no topo da lista, enquanto
itens relevantes em posicoes inferiores recebem um peso menor. Essa caracteristica torna o
N DCG uma métrica mais completa para avaliar o desempenho geral de sistemas de RI,

pois leva em consideragao a relevancia e a ordenacao de todos os itens recuperados.

27‘el1 1
DCGQK Z Togs (i ¥1)
NDCGOK = o 5as = N (8)

loga (i+1)

i=1

onde k representa a quantidade de elementos da lista do ranking a serem avaliados, rel;
é o ganho (score) de relevancia do resultado na posicao i e rel@k é a lista de elementos

relevantes no ranking ideal.

2.8 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo abordou os principais conceitos que fundamentam esta tese e que sao

necessarios para a compreensao da abordagem de correspondéncia de produtos proposta.
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Foram discutidos conceitos de aprendizagem de maquina, incluindo aprendizado por
transferéncia e aprendizado por cruzamento de idiomas, além de modelos de linguagem
pré-treinados. Também foram abordadas as temaéticas relacionadas ao processamento
de linguagem natural e a recuperagao da informagao, além dos conceitos de Resolucao
de Entidades e Correspondéncia de Produtos. No proximo capitulo, serao discutidos os

trabalhos relacionados a esta tese.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, analisam-se os trabalhos relacionados a esta pesquisa. Inicialmente,
na secao 3.1, sao apresentadas as técnicas e frameworks utilizados em RE. Os principais
trabalhos na area de Correspondéncia de Produtos sdao apresentados na seciao 3.2. Final-
mente, na secao 3.3, sao discutidos trabalhos que visam a resolver problemas relacionados

as descrigoes de produtos em notas fiscais.

3.1 TECNICAS E FRAMEWORKS PARA RESOLUCAO DE ENTIDADES

A RE tem sido amplamente estudada na literatura, principalmente pelo interesse
comercial, com diversas abordagens ja propostas (CHRISTEN, 2008a; FIRMANTI et al.,
2016; BARLAUG; GULLA, 2021). Os problemas de RE, geralmente, passam por duas
etapas (CHRISTOPHIDES et al., 2015): 1) Blocagem (Blocking) (EFTHYMIOU et al.,
2017), que é a etapa responsavel por minimizar o nimero de comparagoes necessarias; e
2) correspondéncia (K6PCKE et al., 2010), que é a etapa que efetivamente decide se um

determinado par de entidades representa a mesma entidade.

Existem, pelo menos, duas abordagens principais para tratar os problemas de
correspondéncia (KOPCKE et al., 2010): as abordagens nao baseadas em aprendizagem
de maquina, que utilizam andalises léxicas e medidas de similaridade para compor a
funcao de correspondéncia, e as abordagens baseadas em aprendizagem de maquina, que
fornecem diferentes tipos de medidas de similaridade através das caracteristicas aprendidas
pelos modelos de classificacao. Esses modelos sao responsaveis por identificar padroes e
correspondéncias entre objetos (CHRISTEN, 2012).

Os problemas de RE geralmente envolvem registros textuais, fazendo com que
as técnicas de RE evoluam junto com os avangos do NLP (FOXCROFT et al., 2021). A
representacao textual tem sido um foco central nessas pesquisas, desde modelos tradicionais
como o Bag-of-Words com ponderagao TF-IDF até representagdes mais sofisticadas como
embeddings, que capturam relacoes semanticas entre palavras. Recentemente, com o
advento da arquitetura Transformers (VASWANTI et al., 2017), surgiram avangos ainda,

mais expressivos, especialmente no uso de aprendizado profundo e modelos de linguagem
pré-treinados (BARLAUG; GULLA, 2021).

Nos ultimos anos, foram propostos varios frameworks para resolver problemas de
RE. Em Christophides et al.(2020), Papadakis et al (2021) e Barlaug e Gulla (2021) sao
sintetizadas as principais técnicas e frameworks utilizados em RE. Aqui, serdao destacados

alguns frameworks utilizados em trabalhos especificos de Correspondéncia de Produtos,
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tais como: Dedupe (BILENKO; MOONEY, 2003) , Febrl (CHRISTEN, 2008b), Magellan
(KONDA, 2018), DeepER (EBRAHEEM et al., 2017), DeepMatcher (MUDGAL et al.,
2018) e Ditto (LI et al., 2020).

Febrl (Freely Extensible Biomedical Record Linkage) (CHRISTEN, 2008b) é uma
ferramenta de codigo aberto para RE, que oferece uma interface grafica para o usuario
que implementa varios mecanismos nas etapas de blocagem (indexagao) e classificagao.
Inicialmente projetada para registros biomédicos, ¢ extensivel para outros tipos de entidades.
A ferramenta implementa 26 fun¢des de similaridade para tratar varios tipos de dados. Os
resultados das fungoes aplicadas a pares de entidades permitem gerar vetores que serao
utilizados na etapa de classificacdo, podendo empregar técnicas supervisionadas e nao

supervisionadas.

Dedupe (BILENKO; MOONEY, 2003) conhecido também por MARLIN ( Multiply
Adaptive Record Linkage with Induction) é um framework que incorpora técnicas de
blocagem e classificagdo de registros. A blocagem é baseada na func¢ao de distancia de
Jaccard. Para a classificagdo, Dedupe utiliza métricas de similaridade de strings adaptativas
para identificar registros duplicados. Os autores definem duas métricas de similaridade
textual: uma baseada no algoritmo Expectation-Maximization (EM) para estimar os
parametros de um modelo baseado na distancia de edi¢ao (similaridade entre duas strings)
e outra que aplica o algoritmo de classificagdo SVM a representacao vetorial dos atributos.
As métricas de similaridade sao entao codificadas em um vetor de caracteristicas utilizado

para treinar um classificador SVM, responsavel por identificar os registros duplicados.

Magellan (KONDA, 2018) é um sistema abrangente aplicavel a diversos cendrios de
RE. Inclui processos nao somente para blocagem e correspondéncia, mas também recursos
para limpeza de dados, extracao e visualizacao de dados, entre outros recursos para analise
de dados. Na blocagem, oferece técnicas baseadas em atributos e sobreposicao, regras
definidas pelo usuario e técnicas de aprendizagem de maquina. Na etapa de correspondéncia,
Magellan extrai caracteristicas que descrevem as diferencas e similaridades entre as tuplas
(entidades), incluindo similaridade de strings, tokens, n-gramas e fonética. A etapa de
correspondéncia é realizada por meio de algoritmos como arvores de decisao, SVM e

regressao logistica.

DeepER (EBRAHEEM et al., 2017) explora técnicas de deep learning para criar
representacgoes vetoriais das entidades para capturar similaridades entre as tuplas de enti-
dades. Para as representacgoes vetoriais, o framework possibilita utilizar Word Embeddings
pré-treinados como word2vec, GloVe, ou fastText, ou a criacdo de representacoes vetoriais
utilizando RNNs, que consideram o contexto sequencial das palavras. Para verificar a

correspondéncia entre entidades, calcula-se a similaridade entre os vetores, utilizando, por
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exemplo, o cosseno do angulo formado pelos pares de vetores que representam os textos
comparados. Os autores indicam que a blocagem pode ser realizada utilizando técnicas de
busca aproximada de vizinho mais préximo (Approximate Nearest Neighbor-ANN) em um

espaco de similaridade, a partir da indexacao dos vetores (Locality Sensitive Hashing-LSH).

DeepMatcher (MUDGAL et al., 2018) é uma extensao do DeepER, que utiliza as
representacoes vetoriais para analisar similaridades dos atributos e os valores dos atributos
a partir de um classificador que aprende através dessas similaridades se as entidades
sao correspondentes. Adicionalmente, o framework possibilita configurar a funcao de

similaridade e os embeddings, seja em nivel de caracteres ou de palavras.

Ditto (LI et al., 2020) é um sistema de RE baseado em modelos de linguagem
pré-treinados. A tarefa de RE passa a ser uma tarefa de classificacdo de sequéncias de
pares. A ideia aqui é utilizar a capacidade de MLPTs de compreender o contexto das
palavras para resolver problemas de valores ausentes ou corrompidos. Ditto possibilita trés
otimizagoes: inje¢ao explicita de exemplos de treinamento do dominio especifico; aumento
de dados de treinamento; e sumarizagao de textos longos para manter as informagoes
essenciais das entidades, principalmente devido as limitagoes de quantidades de tokens
dos MLPTs. A etapa de blocagem é realizada de forma semelhante a ideia proposta em
DeepER, utilizando técnicas de busca aproximada do vizinho mais proximo. Para isso,
ajustam o MLPT Sentence-BERT com os dados rotulados. Comparagoes realizadas em
outros estudos indicam que o framework Ditto representa o estado da arte em tarefas
de RE (PEETERS; BIZER, 2022; BARLAUG; GULLA, 2021; PAGANELLI et al., 2022;
MOZDZONEK et al., 2022)

O Quadro 3.1 apresenta uma comparacao dos principais frameworks utilizados em
trabalhos de Correspondéncia de Produtos, sintetizando as técnicas implementadas em cada
framework, incluindo blocagem, caracteristicas (features) para a representagao das entidades
e técnicas de correspondéncia. Frameworks mais tradicionais, como Febrl e Magellan,
utilizam uma variedade de técnicas de blocagem, diferentes métricas de similaridade
textual e algoritmos de classificacao, permitindo identificar e realizar correspondéncias entre
entidades. Em contrapartida, frameworks mais recentes, como DeepER, DeepMatcher e
Ditto, exploram técnicas de deep learning para a verificacao de correspondéncias, utilizando
representagoes vetoriais (embeddings) que capturam relagoes seméanticas entre as entidades.
Além disso, essas abordagens recentes nao implementam técnicas especificas de blocagem,

sugerindo o uso de busca vetorial como alternativa.
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Quadro 3.1 — Resumo dos principais frameworks utilizados em trabalhos de

Correspondéncia de Produtos

Framework | Téc. de Blocagem Caracteristicas Téc. Correspondéncia

Febrl Standard Blocking,

(2008b) Sorted Neighborhood, funcdes de similaridade SVM, Naive Bayes,...
StringMap, Sorted Blocks

Dedupe . EM e similaridade

(2003) Standard Blocking por um classificador SVM SVM

Magellan Standard Blockmg, Funcdes para strings, SVM, &rvores de deciséao,
Sorted Neighborhood e Lo ~ o

(2018) .. tokens, n-gramas e fonéticas regressao logistica, ...
regras do usudrio

DeepER ANN* Embeddings pré-treinados Distancia entre

(2017) ( word2vec, GloVe ou fastText) | os embeddings

DeepMatcher ANN* Embeddings pré-treinados ou Rede Neural

(2018) gerados a partir de uma RNN (Multi-Layer Perceptron)

Ditto ANN* Embeddings Contextualizados BERT, DistilBERT,

(2020) (BERT) RoBERTa

* Autores sugerem a indexagdo vetorial para técnicas de busca aproximada de vizinho mais préximo (ANN).

3.2 TRABALHOS ESPECIFICOS DE PRODUCT MATCHING

Nesta se¢ao, serao apresentados os principais trabalhos que objetivam resolver
problemas de REs relacionados a produtos. De forma geral, os trabalhos tratam o problema
de correspondéncia de produtos como um problema de classificagao, em que se deseja
verificar se dois produtos, com seus atributos e valores, correspondem ao mesmo produto.
Ou seja, o termo Product Matching frequentemente é utilizado como um sinénimo da etapa

de correspondéncia dos frameworks REs.

Em Ristoski et al. (2018 ), os autores propoem uma abordagem multimodal para a
correspondéncia e categorizacao de produtos, combinando caracteristicas visuais e textuais.
As caracteristicas visuais de imagens dos produtos sao extraidas através de uma rede
CNN pré-treinada. Para as caracteristicas textuais, utilizam tanto modelos estatisticos,
como o CRF (Conditional Random Fields), quanto técnicas baseadas em diciondrios. Essas
caracteristicas sdo entao concatenadas em um tUnico vetor representativo do produto. A
similaridade entre os produtos é calculada utilizando métricas adequadas ao tipo de dado,
como a distancia do cosseno para dados continuos (imagens e textos longos) e a similaridade
de Jaccard para dados categéricos (palavras). Os autores empregam diversos algoritmos
de aprendizagem de maquina, como Naive Bayes, SVM, Random Forest e KNN, para
classificar os produtos com base nessas representacoes vetoriais. Nos experimentos, testes
foram realizados para avaliar a importancia das caracteristicas incluidas nos vetores, e os
resultados indicaram que a complementaridade das caracteristicas visuais e textuais, com

a combinacao das duas, resultou em um desempenho superior na tarefa de classificacao.

Barbosa (2019) utiliza diferentes representagoes de textos (embeddings e Bag
of Words) para a tarefa de RE em descrigoes de produtos utilizando técnicas de deep

learning. A utilizagdo de varias representacgoes dos textos possibilita a captura de padroes de
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distancias entre as diversas representacoes, em que um classificador binario é aplicado para
resolver o problema de RE. Neste trabalho, o autor avalia que sua abordagem apresenta
melhores resultados quando comparada com outros baselines, como a distancia do cosseno,
e os frameworks como Febrl e Dedupe. Os frameworks Febrl e Dedupe, em particular,

apresentaram os piores resultados com os dados de produtos.

Kertkeidkachorn e Ichise (2020) propuseram o PMap, um sistema de correspondén-
cia de titulos de produtos que combina multiplos MLPTs baseados em BERT, ajustados
especificamente para essa tarefa especifica. A combinacao desses modelos visou explorar
a complementaridade de suas representacoes, buscando um desempenho superior. Os
resultados obtidos indicam que o PMap supera os modelos individuais, embora a diferenca
em relacao ao modelo Roberta-large seja relativamente pequena, conforme evidenciado

pelo Fl-score.

Tracz et al. (2020) investigaram o impacto de diferentes estratégias de amostragem
na correspondéncia de produtos com modelos BERT. Eles compararam trés abordagens:
amostragem aleatoria, por categoria e de pares dificeis. A amostragem por categoria ajuda a
discriminar produtos semelhantes, enquanto a de pares dificeis desafia o modelo a distinguir
entre itens visualmente ou semanticamente préximos. Ao variar a composigdo dos conjuntos
de treinamento, os autores demonstraram que a escolha da estratégia de amostragem
exerce um impacto significativo no desempenho dos modelos, com a amostragem de pares
dificeis mostrando-se particularmente eficaz em melhorar a capacidade de generalizacao

dos modelos.

Peeters et al. (2020) realizaram ajustes finos em modelos baseados em BERT,
comparando os resultados obtidos com os frameworks Magellan e Deepmatcher. Semelhante
a Tracz et al. (2020), os autores adotaram uma abordagem para formar o corpus de
treinamento com o objetivo de melhorar o desempenho dos modelos. Eles combinaram
critérios de similaridade e aleatoriedade para gerar pares de descrigoes de produtos. Para a
estratégia de similaridade, utilizaram a distancia do cosseno das cinco primeiras palavras
dos titulos dos produtos (Bag of Words), gerando 50% dos pares de produtos mais
semelhantes (classes positiva e negativa), enquanto os outros 50% dos pares foram gerados
aleatoriamente. Essa estratégia foi aplicada com os dados do benchmark WDC Products,

alcancando o melhor desempenho de classificacdo, com um F1-Score de 96,53%.

Fukasik et al. (2021) desenvolveram um classificador XGBoost para verificar a
correspondéncia entre produtos, utilizando atributos como titulos, tipo, marca e preco.
O classificador emprega um vetor de caracteristicas que inclui: a similaridade de Jaccard
entre os titulos dos produtos, a distdncia cosseno entre os embeddings (fastText) dos tipos

de produtos, a similaridade das marcas medida pela distancia de Damerau-Levenshtein, a
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diferenca relativa de pregos e a Andlise de Componentes Principais (PCA) dos tipos de
produtos. A avaliacao do classificador foi realizada com dados provenientes do comércio

eletronico.

Romaldo et al. (2021) investigaram a similaridade entre titulos de produtos
utilizando tanto MLPTs quanto Word Embeddings. O estudo envolveu cerca de 7,5 milhoes
de titulos de produtos extraidos de um marketplace de comércio eletronico brasileiro,
a partir dos quais foram gerados cinco conjuntos de Word Embeddings especificos para
esse dominio. A similaridade entre os titulos foi calculada com base na distancia do
cosseno entre os embeddings. Os autores entdao compararam os resultados dos embeddings
especificos de dominio com modelos de propdsito geral, como Word2Vec, FastText e GloVe,
além de MLPTs, como BERT e BERTimbau. Apesar de nao terem realizado o ajuste fino
nos MLPTs, os resultados mostraram que, embora os embeddings especificos de dominio
tenham obtido bom desempenho, o modelo pré-treinado multilingue BERT destacou-se

como a abordagem mais eficaz para avaliar a similaridade de titulos de produtos.

Em Peeters e Bizer (2022), os autores avaliaram o uso de CLL em correspondéncias
de produtos para treinar modelos para o idioma alemao. A estratégia foi utilizar dados de
produtos do idioma inglés, adicionando uma fracao menor de dados do idioma alemao. Os
autores demonstraram que essa estratégia melhora o desempenho dos MPLTs avaliados.
Em contrapartida, usando um classificador SVM nao houve melhorias nos resultados. O

trabalho avaliou as estratégias zero-shot e joint learning de CLL.

Um resumo dos principais trabalhos relacionados a técnicas de Correspondéncia
de Produtos ¢ apresentado no Quadro 3.2, destacando as representacoes utilizadas, os
classificadores empregados e os resultados mais relevantes de cada estudo. Observa-se uma
evolucao das abordagens, desde o uso de métodos tradicionais de aprendizagem de maquina
até a incorporacao mais recente de deep learning e Modelos de Linguagem Pré-Treinados,
com énfase na utilizagdo de técnicas avancadas de representacao de dados e de estratégias
especificas de amostragem para o treinamento de modelos. Todos os estudos analisados
utilizaram dados de produtos do comércio eletronico e focaram exclusivamente na tarefa de
classificar a correspondéncia entre pares de produtos, sem abordar técnicas de busca para
localizar corretamente essas correspondéncias. Destaca-se, ainda, o trabalho de Peeters
e Bizer (2022), que realiza uma investigagao inicial de duas estratégias de CLL para o

treinamento de modelos com dados em outros idiomas.

3.3 CLASSIFICACAO DE PRODUTOS EM NOTAS FISCAIS

Na literatura, sao escassos os trabalhos que buscam resolver problemas relacio-

nados as descri¢oes de produtos em notas fiscais, especialmente no cenario brasileiro. A
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Quadro 3.2 — Resumo dos principais trabalhos de Correspondéncia de Produtos

Trabalho Representacao Classificador Resultados Destacados
Ristoski et al. CNN par,a l.magens’ SVM, KNN;, Combinagao de caracteristicas

CRF e técnicas baseadas . .
(2018 ) C Random Forest visuais e textuais

em dicionarios para texto
%Q%I;is)lk ot al. Embeddings (fastText), PCA | XGBoost Utilizacao de multiplos atributos
Barbosa . Deep learning Superioridade de técnicas com
(2019) Embeddings e Bag-of-Words (classificador binédrio) | deep learning
Kertkeidkachorn . - o
e Ichise BERT Miltiplos MLPTs (CEOII:S]:I‘SSSO de miltiplos MLPTs
(2020)
gg;:(z))et al. BERT BERT Eficicia da amostragem de pares dificeis
Peeters et al. Melhor desempenho com combinagio de
(2020) BERT BERT critérios de similaridade e aleatoriedade
Romaldo et al ?Zso rjci]?‘zlobsegdgisis) Dist. dos Vetores Superioridade de BERT multilin
(2021) P & BERT, BERTimbau uperoridade de wiingue

e BERT
Peeters e Bizer Melhora do desempenho com CLL
(2022) BERT BERT (Joint Learning)

classificagdo desses produtos é particularmente desafiadora devido a heterogeneidade das
descrigbes, que muitas vezes sao curtas, ambiguas e inconsistentes. A falta de padronizagao
e a variabilidade nos formatos adotados por diferentes empresas também agravam o pro-
blema. Nesse contexto, técnicas de NLP e aprendizagem de maquina tém sido exploradas
como solugoes promissoras para aumentar a precisao na identificacao e categorizacao de
produtos, contribuindo para auditorias fiscais e detecgao de fraudes. A seguir, sdo discutidos
alguns dos principais trabalhos que investigam essas abordagens para a classificacao de

produtos em notas fiscais.

Santana et al. (2023) compararam técnicas de NLP para a verificagdo de correspon-
déncias em titulos de produtos de notas fiscais. Os autores propuseram uma metodologia
para a construcao de um corpus de treinamento, combinando informagoes do cdédigo GTIN
com uma heuristica baseada na similaridade semantica das descri¢des dos produtos. Em
seguida, avaliaram o desempenho de modelos de classificacao tradicionais, como Naive
Bayes, SVM e XGBoost, além de um modelo de aprendizado profundo baseado em BERT.
Os resultados obtidos indicam que o modelo BERT superou os demais, demonstrando a
eficacia das representagoes de linguagem contextualizadas para a tarefa de Correspondéncia
de Produtos.

Schulte et al. (2022) propuseram o ELINAC, uma ferramenta para auxiliar na
auditoria de notas fiscais, baseada no agrupamento de descri¢oes textuais de produtos. A
técnica empregada utiliza redes neurais autoencoders para aprender representacoes latentes
compactas das descrigoes dos produtos. Essas representagoes latentes sao obtidas através
de um processo de codificacao e decodificagao. Nesse processo, a rede neural comprime
a entrada original em um espaco de representacao de menor dimensao, capturando as

caracteristicas mais relevantes dos dados. Em seguida, a rede tenta reconstruir a entrada
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original a partir dessa representacao comprimida. O erro de reconstrucao, calculado como
a diferenca entre a entrada original e a reconstruida, serve como uma medida da qualidade
da representagao aprendida. Quanto menor o erro, mais similar a representacao latente é a
entrada original. Além do mais, produtos com descrigoes semelhantes tenderdao a gerar
erros de reconstrugao similares, permitindo assim a formacao de grupos de produtos com
caracteristicas comuns. Assim, esse agrupamento de produtos permite identificar fraudes e

inconsisténcias nas notas fiscais.

Em Kieckbusch et al. (2021), os autores propuseram o SCAN-NF, um classificador
desenvolvido para produtos de notas fiscais, utilizando as descri¢goes dos produtos e o
c6digo NCM. O sistema é baseado em redes neurais convolucionais (CNN) e tem como
objetivo auxiliar os auditores fiscais na identificacdo de inconsisténcias nos cadastros de
produtos, visando a deteccao de possiveis fraudes no sistema de tributacao, através do
uso inadequado do cédigo NCM. A proposta do trabalho é categorizar adequadamente os
produtos de notas fiscais nos respectivos NCMs, possibilitando a cobranca adequada dos
tributos. O SCAN-NF apresenta duas arquiteturas: um modelo multiclasse e um modelo
ensemble composto por classificadores binarios especializados em categorias especificas do
NCM. Os resultados demonstraram que o modelo ensemble, apesar de apresentar maior
precisao, obteve um recall ligeiramente inferior em comparacao ao modelo multiclasse.
Ao comparar as CNNs com um classificador SVM utilizando representagoes TF-IDF, os
autores concluiram que as CNNs superaram significativamente o SVM, evidenciando a

superioridade das CNNs na tarefa de classificacao de produtos em notas fiscais.

Lima et al. (2022) propoem a utilizacao de modelos BERT para automatizar a
classificagao de cédigos NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul) na importacao de
produtos no Brasil. A identificacao do c6digo NCM é necesséria para a arrecadagao precisa
de impostos de importagao, sendo um processo complexo devido a grande quantidade de
codigos envolvidos (mais de 10.000 c6digos) e & necessidade de uma descrigao detalhada
dos produtos. Inconsisténcias na classificacdo podem levar a penalidades financeiras
e implicagoes legais. Os autores focaram nos produtos fotograficos e cinematograficos
(Capitulo 90 do NCM), realizando o ajuste fino de modelos BERT multilingues e em
portugués. Os resultados indicaram que o modelo BERTimbau obteve o melhor desempenho

na tarefa de classificacao.

O Quadro 3.3 apresenta uma sintese dos principais trabalhos relacionados a
classificacao de produtos em notas fiscais no Brasil, destacando as técnicas utilizadas e os
resultados alcangados. Observa-se que apenas o trabalho de Santana et al. (2023) abordou
o problema de correspondéncia entre produtos de notas fiscais, explorando tanto técnicas
tradicionais de aprendizado quanto modelos baseados em BERT. Os demais trabalhos

tratam da classificacao de produtos com foco na categorizacao de NCM. Todos eles aplicam
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técnicas avancadas de aprendizado profundo, como BERT e CNNs, que demonstram uma

boa capacidade de lidar com a complexidade das descrigoes dos produtos.

Quadro 3.3 — Resumo dos principais trabalhos com abordagens para a classificagao de
produtos em notas fiscais

Trabalho Objetivo Técnicas Resultados Destacados
Santana et al. Classificacdo de Naive Bayes, SVM, -
(2023) correspondéncias em produtos | XGBoost, BERT Superioridade do modelo BERT
. - Clusterizacao de produtos mais
Schulte et al. Classificacdo de produtos . ,
(2022) pelo NCM Autoencoders rapida que métodos como DBSCAN,

K-means e hierarquico.

Kieckbusch et al. | Classificacdo de produtos O modelo ensemble (MLP)

(2021) pelo NCM CNN, SVM apresentou maior precisio

. . ~ Modelo BERTimbau apresentou
Lima et al. Classificagdo de produtos . .
(2022) pelo NCM BERT e BERTimbau | um desempenho superior ao BERT

multilingue

3.4 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo, foram discutidos os principais trabalhos relacionados a proposta
desta tese, discorrendo sobre as varias técnicas utilizadas para resolver problemas de RE. O
STEPMatch, proposto nesta tese, tem como objetivo corresponder produtos com base em
descrigdes curtas, como as encontradas em notas fiscais. A abordagem parte da premissa
de que ha um conjunto de descrigoes de produtos vinculadas aos seus identificadores
(GTIN/EAN), buscando corrigir associagoes incorretas entre descriges e identificadores,
melhorando a qualidade dos dados com informagdes mais consistentes. O diferencial do
STEPMatch em relacao aos trabalhos analisados esta na proposta de uma abordagem
completa de RE especifica para contextos como o de produtos de notas fiscais - os processos
envolvidos abrangem desde a blocagem e verificacao de correspondéncias até a busca de
correspondéncias, utilizando Modelos de Linguagem Pré-Treinados (MLPTs). Além disso,
na etapa de verificacao de correspondéncias, a abordagem proposta se diferencia do trabalho
de Peeters e Bizer (2022) ao explorar varias estratégias de CLL, comparando o desempenho
de diversos MLPTs no treinamento de classificadores utilizando dados de produtos em

inglés. Essas estratégias analisadas permitem aprimorar a tarefa de classificagao.
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4 STEPMATCH: UMA ABORDAGEM PARA IDENTIFICA-
CAO DE CORRESPONDENCIAS ENTRE PRODUTOS

Este capitulo apresenta a abordagem proposta nesta tese para a correspondéncia
entre produtos. Inicialmente, na secao 4.1, é realizada uma formalizacao do problema a
ser resolvido. A secao 4.2 apresenta o STEPMatch - aa (Correspondéncia de Produtos
com Textos Curtos) proposto, detalhando os principais componentes e métodos envolvidos
para resolver o problema de correspondéncia de produtos. Na secao 4.3, sao apresentadas
as técnicas de aprendizagem de maquina utilizadas na solugdo do problema. As métricas
utilizadas na avaliacdo das técnicas sdo descritas na se¢ao 4.4. Por fim, a se¢ao 4.5 apresenta

as consideragoes finais do capitulo.

4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Uma entidade P de uma fonte de dados F' pode ser representada como um conjunto

de pares formados pelo nome do atributo e o seu respectivo valor:

PP = {(a1,v1), ., (an, vn)},

onde a; e v; representam respectivamente um atributo e um valor do atributo da entidade,
com 1 <1 < n, sendo n a quantidade de atributos da entidade.

Seja P = {(a},}), ..., (a!,,v" )} uma entidade de outra fonte de dados F’, com
F # F’, onde m é a quantidade de atributos da entidade P’, entao, o problema de RE
é verificar se ha correspondéncias entre os atributos e valores das entidades PF e P’
referindo-se a essas mesmas entidades, mesmo que os atributos e valores estejam descritos

de formas distintas e m # n.

. !/
Assim, P = P''" se e somente se, os valores de a; € P! carregam a mesma

. ~ A . /
informacao semantica de aj € P'"".

O objetivo da RE é encontrar a maior combinacao possivel da relacdo R C F' x F’
em que PF e P'F' referenciam a mesma entidade para todas as entidades com (PF e P'™") €
R. Ou seja, deseja-se encontrar todos os pares de registros das fontes de dados que fazem

referéncia & mesma entidade.

Em particular, neste trabalho, foi experimentado o caso de produtos que contém

os atributos GTIN/EAN e titulo. Nesse caso, assume-se que n = m = 2. A escolha desses
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dois atributos permite avaliar a eficacia de técnicas de matching em cenérios com dados
restritos, além de generalizar as contribuicoes do trabalho para diferentes cenarios praticos
que compartilhem as mesmas limitacoes de dados, tais como catédlogos comerciais ou bases
de notas fiscais, em que descri¢oes curtas e inconsistentes apresentam desafios para a

correspondéncia de produtos.

4.2 ABORDAGEM PARA IDENTIFICACAO DE CORRESPONDENCIAS
ENTRE PRODUTOS

Nesta secao, a abordagem para identificar correspondéncias entre produtos é
detalhada, apresentando a visao geral do STEPMatch, com as descri¢des dos algoritmos e

as principais técnicas utilizadas.

4.2.1 Visao da Geral do STEPMatch

Um cendrio de aplicagdo para o problema definido na segao anterior (segao
4.1) envolve registros de produtos com descri¢oes textuais curtas e sem padronizagao,
podendo apresentar muitos ruidos e inconsisténcias nos dados, como é o caso de notas
fiscais. Nesse cenario, um mesmo identificador de produto pode estar associado a varias
descrigoes diferentes do mesmo item, além de ocorrerem erros de associacao entre codigos de
produto e descrigoes. Deseja-se associar adequadamente as descrigoes dos produtos aos seus
respectivos identificadores, resolvendo problemas de inconsisténcia nos registros. Isso inclui
identificar produtos nao correspondentes que compartilham os mesmos identificadores e
localizar os identificadores mais adequados para produtos com cadastros inconsistentes.
Esta tese propoe o STEPMatch - Short Text Product Matching, uma solucao para problemas

de inconsisténcia de dados semelhantes a esse cenério.

A Figura 4.1 apresenta uma visao geral do STEPMatch. Considerando o conjunto
de todos os produtos P = (p1,ps,...,pn), provenientes de diversas fontes de dados, o
processamento do STEPMatch inicia-se na Etapa 1, com a realizacdo de um agrupamento
inicial dos produtos. Os produtos com valores de atributos semelhantes sdo agrupados em
G = (91,92, -,9m)- Cada grupo g; € G contém um subconjunto de produtos semelhantes,
ou seja, g; = {p; | p; € P}, onde g; C P. O blocking é fundamental nesta etapa, pois
permite reduzir significativamente o espago de busca ao agrupar produtos com valores
de atributos semelhantes, criando subconjuntos mais homogéneos. Dessa forma, produtos
que sdo mais propensos a serem correspondentes sao processados juntos, aumentando a
eficiéncia e a precisao da correspondéncia. Na Etapa 2, os grupos de produtos g; € G sao
processados e a verificagao de correspondéncia é feita internamente entre os produtos de
cada grupo, resultando em grupos correspondentes (Gjatens) € grupos nao correspondentes

(GroMatehs)- Esses grupos sao, entao, passados para a Etapa 3, na qual se busca identificar
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as correspondéncias restantes dos produtos que nao foram encontradas na Etapa 2. Essa
etapa ¢é crucial para explorar de forma abrangente as possiveis correspondéncias, com

énfase nos produtos em GpoMatehs-

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3
Agrupamento Inical Correspondéncia Busca Reagrupamento
Produtos (Blocking 1) G =(g1,... gm)
!’_-‘\ TN

Mostruario
de Produtos .
(Blocking 2) -~

P=(p1. p2....pn)
4
——

S SR

F1 F2 ..Fs -

0o

- > a g2 .A.A- 2{_\ G \acens E -==
-— —_— i @ —_— o :
-_— e . {g1,,__ gm) § Y

. @

i/
|

L
\

noMatchs

G omatchs SR
I
g{m-.”
u
-, A

[ A NAO
C KN A4 e EM IDENTIFICADO |DENTIFICADOS.
g(m) A ENTIFICAOOS EN IDENTIFICAD O

Figura 4.1 — Visao Geral do STEPMatch

Fungoes de similaridade sdo empregadas para definir os grupos de produtos nas
diferentes etapas do STEPMatch. Essas fung¢oes variam em comportamento e tratamento
de dados conforme a etapa e sao utilizadas para analisar a similaridade entre pares de
produtos. Em geral, a similaridade entre dois produtos quaisquer, p; e p;, ¢ determinada
por uma funcao de similaridade Fls;,,(p;, pj) > 6, onde 6 representa o limiar de similaridade.

As fungoes de similaridade utilizadas neste trabalho sdo detalhadas nas se¢oes 4.2.2 e 4.2.3.

O Algoritmo 1, denominado Identificador de Correspondéncias, descreve as ope-
racoes realizadas em cada uma das etapas do STEPMatch. Esse algoritmo é o ntcleo
do STEPMatch e seu objetivo principal é identificar e agrupar produtos correspondentes
a partir da entrada de produtos oriundos de diversas fontes de dados. As descrigoes
de cada etapa serdo complementadas nas proximas segoes com detalhes especificos de

implementacao e funcionamento. De forma geral, o algoritmo apresenta as seguintes tarefas:

1. agrupamento inicial de produtos (Etapa 1): linhas 1-8;

2. verificacdo de correspondéncias das descrigoes dos produtos (Etapa 2): linha 9;
3. definicao de mostruario de produtos: linha 10;

4. busca de correspondéncias para os produtos (Etapa 3); e

5. unifica¢do dos grupos de produtos correspondentes (linha 13).
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Algorithm 1: ICProdutos: Identificador de Correspondéncias

Entrada: P = (pl,pg, pn) ; /*conjuntos de todos os produtos */
Saida :G = (gl,gg, ...,gm) ; /*grupos de produtos agrupados pelo ID */
1 G+ 0;

2 Punknoum — @ )
3 foreach p; in P do

4 if p;.id is null then

5 ‘ Punknown-add(p;);

6 else

7 ‘ G|p;.id].add(p;) ; /*Agrupamento dos produtos pelo ID */
8 end

9 Grratenss Gromatens < Agrupar Produtos(G) ;

10 Productsspowcase < getShowCase(Gpratens) ; /*mostrusrio de produtos */
11 Gromatens| unknown'].add All( Puyknown) ;

12 Grew, Gunknown < LocalizarCorrespondentes(Gponatehs, Product Sshowease) ;

13 G + GMatchs U Gnew ; /*unificar grupos de produtos correspondentes */
14 return G

A Figura 4.2 ilustra um exemplo das operagoes realizadas nas etapas do Algoritmo
1. O processo comega com a entrada de um conjunto de produtos provenientes de diversas
fontes de dados. Na Etapa 1, apds a analise dos dados de entrada, o algoritmo identifica
dois grupos de produtos. Na Etapa 2, sao detectados os produtos que nao pertencem a
nenhum dos grupos identificados. Esses produtos com erros de correspondéncia sao, entao,
encaminhados para a Etapa 3, que é responsavel por associa-los corretamente aos seus
respectivos grupos. Produtos que nao foram associados a nenhum grupo sao separados e,

juntamente com futuras cargas de dados, serdo processados novamente pelo STEPMatch.

ETAPA 1 \ ETAPA 2 ETAPA 3
Grupo 1015
; ) 1015 [ Arroz Tipo 1
m . Grupo 1015 / Grupo 1015 N
ﬂ Descrigdo / __Grupo rapo 104> \ 1015 | Arroz Branco Tipo 1

1015 | Arroz Tipo 1 1015 |Arroz Tipo 1 match

1015 ArrozTipo 1 A 1015 | Arroz Branco Tipo 1 1015 |Arroz Branco Tipo1 | match 1018 | ArrozTp 1 1015 | Arr Br Tp1
1018 Arroz Tipo 3 A 1015 | Arr Br Tpl 1015 |Arr BrTp1 match — 1015 | Arroz Tipo 1
- S . I 1018

1015 Arroz Branco Tipo 1 B 1015 | Arroz Tipo 1 1015 |Arroz Tipo 1 match 1015 ArrozTp 1

1015 Arr Br Tpl c 1015 | Feijdo branco 1015 | Feijao branco no match ——
1015 | Arroz Branco Tp3 | |1015 |Arroz Branco Tp3 nomatch | - 4 Grupo 1018

1018 ArrozTp 1 D L L / 1018 | Arroz Tipo 3

1018 ArrozTp 3 3 - Grupo 1018 ™~ ||/ Grupo 1018 N ‘| | 1018 | ArrozTp 3

- " " \\ 1015 |Arroz Branco Tp3 | “fs
1015 ArrozTipo 1 F 1018 | Arroz Tipo 3 1018 | Arroz Tipo 3 match o 1015
p X . P Arroz Branco Tp3

1018 | A To1 1018 | A To3 tch ~. |1015 |Feijdo branco . | 1018

1015 Feijdo branco G roz1p roz1p matc S h .
1018 | Arroz Tp 3 1018 | ArrozTp 1 no match S Grupo sem ID

1015 Arroz Branco Tp3 G \ ) Socmge, —

Figura 4.2 — Exemplo ilustrativo do funcionamento do Algoritmo 1.

As proximas se¢oes deste capitulo irao detalhar as técnicas utilizadas nas principais

etapas do Algoritmo 1.
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4.2.2 Etapa 1: Agrupamento Inicial

Esta é primeira etapa de blocking adotada pelo STEPMatch, que envolve a divisao
do conjunto de dados de produtos em blocos ou grupos menores com base em critérios
especificos. Esses grupos sao criados para selecionar os produtos que sao potencialmente
candidatos a serem comparados durante a etapa de correspondéncia. O objetivo do blocking
é reduzir o espago de comparacao, limitando as comparacoes apenas as entidades dentro
do mesmo grupo, o que ajuda a melhorar a eficiéncia do processo de correspondéncia de
produtos. Esta etapa ¢ fundamental para evitar a complexidade algoritmica O(N?) na fase
de correspondéncia (PAPADAKIS; NEJDL, 2011; CHRISTOPHIDES et al., 2015).

O método Standard Blocking (SB) (FELLEGI; SUNTER, 1969) é uma estratégia
baseada em hash utilizada em sistemas de resolucao de entidades. Sua simplicidade,
eficiéncia e flexibilidade o tornam uma opcao popular para agrupar dados em diferentes
dominios. Neste método, especialistas selecionam atributos relevantes e definem uma fungao
de transformacao para criar chaves de blocking. Essas chaves sao geradas concatenando
partes dos valores dos atributos selecionados. Cada chave tnica forma um grupo que

contém todas as entidades que correspondem a essa chave.

O agrupamento inicial dos produtos, realizado na primeira etapa do Algoritmo
1, utiliza o método Standard Blocking. O atributo “identificador do produto”, presente
nos dados, foi utilizado para representar a chave de blocking. No entanto, devido aos erros
inerentes aos cadastros dos produtos, as etapas 2 e 3 realizam verificagoes para confirmar
as correspondéncias entre os produtos previamente agrupados, permitindo corrigir possiveis
inconsisténcias nos grupos formados. As linhas de 1 a 8 do algoritmo definem os grupos
de produtos com base nos identificadores disponiveis. Produtos que nao apresentam

identificadores (linha 5) sdo adicionados a um grupo especifico (linha 9).

Nesta etapa, a fungao de similaridade Fg;,(p;, p;), utilizada para agrupar dois
produtos p; e p; € P, baseia-se no identificador tnico de cada produto, definido por id(p;).

Para o agrupamento de produtos, utiliza-se a funcio F52

Gim» €mbasada no método Standard

Blocking, definida como:

L seid(p) = id(p,)
FSB (pi,py) = , o
0 s id(py) # id(p)

Dois produtos p; e p; sdo agrupados se Fg;,(p;, p;) > 0. Nesse caso, a similaridade
definida pelo limiar 8 é igual a 1, ou seja, dois produtos sao considerados semelhantes, se e

somente se seus identificadores forem iguais.
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4.2.3 Etapa 2: Verificagao de Correspondéncias

Na Etapa 2, Verificacdo de Correspondéncias, verifica-se se as descrigoes dos
produtos correspondem aos identificadores dos produtos. Para realizar essa tarefa, o
Algoritmo 1, na linha 9, emprega a fungao AgruparProdutos, passando o agrupamento
inicial dos produtos G = {g1,..., gm} definido na Etapa 1. A funcao AgruparProdutos,
definida pelo Algoritmo 2 - denominado de Agrupador de Descri¢oes de Produtos - verifica

as correspondéncias dos produtos dentro dos grupos fornecidos.

Algorithm 2: AgruparProdutos: Agrupador de Descri¢des de Produtos

Entrada: G = (gl,gg, ...,gm) ; /* grupos de produtos */
Saidas :GMatchs = (gi,gé, ...,g;n) > /* grupos de produtos correspondentes */

1 GnoMatchs = (gi’,gg, ...,g;)/l) ;  /* produtos ndo correspondentes em G */

N

foreach g; in G do

// Definir descrigdo candnica de cada grupo de produtos

3 | gi.canonicalDesc < findCanonical Desc(g;);
4 end
5 GnoMatchs — @ ; /* grupos de produtos com ids invalidos */

[

G Matens < clone(G) ;

// Verificar correspondéncias de produtos por grupo

7 foreach g; in Gpapens do
8 Pronmatens < 0 ; /% produtos com ids invalidos no grupo */
9 foreach p; in g;.products do
10 if not isMatch(p;.desc, g;.canonical Desc) then
11 P, noMatchs-Gdd(pj) )
12 gi.delete(p;);
13 end
14 GroMatens|9i-1d).add( Prorratens) ; /* manter ID do grupo */
15 end

16 return (GMatchsa GnoMatchs);

A funcao AgruparProdutos, ao receber como entrada os grupos de produtos,
verifica as correspondéncias dos produtos por grupo e retorna dois conjuntos, com a mesma
quantidade de grupos de produtos, em que o primeiro conjunto representa os grupos de
produtos intrinsecamente correspondentes, enquanto que o segundo conjunto representa os

grupos de produtos que nao corresponderam no agrupamento inicial.

Seja G = {q1,92,---,9m} 0 conjunto de grupos de produtos, a fungdo Agrupar-
Produtos processa cada grupo g; € G e retorna dois conjuntos Guatchs = {91, -+ -9} €

GhoMatehs = 197, - - -, g }, onde Gatens Tepresenta os produtos do grupo g; que foram proces-
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sados pelo algoritmo e identificados como correspondentes, enquanto Gomatchs representa
os produtos do grupo g; identificados como nao correspondentes. Assim, para cada grupo
gi € G, tem-se que g; = ¢g'Ug! e giNg! =0, onde g; € Gratens € 97 € GroMatens, garantindo
que todos os produtos sejam categorizados de forma exclusiva em um dos dois conjuntos,
preservando a estrutura do agrupamento inicial G. Ou seja, Guatehs U GrnoMatehs = G €

GMatchS N GnoMatchs - (Z)

Para evitar a complexidade O(N?) nas comparagoes de todos os produtos dos
grupos formados, define-se inicialmente uma descri¢ao valida para cada grupo, denominada
aqui de descri¢ao candnica (linha 3 do Algoritmo 2). A verificagdo de correspondéncia
dos produtos do grupo ¢é realizada apenas com esta descricao candnica, resultando em
uma complexidade O(N) por agrupamento. Para definir a descrigdo canonica do grupo,
foi adotada uma estratégia de voto majoritario, ou seja, escolhe-se a descrigdo com maior
nimero de ocorréncias. Em situagoes de empate, quando multiplas descri¢oes possuem
o mesmo numero de ocorréncias, propoe-se a utilizagao de um critério secundario para
desempate, como a escolha da descricdo com mais palavras ou caracteres. Em caso de
disponibilidade de um recurso externo confiavel, este pode ser adotado para obter uma

descricao candnica valida de um determinado produto.

Definida a descri¢ao candnica de cada grupo de produtos, o Algoritmo 2 deve
identificar e separar as associacoes incorretas dos produtos, mantendo os grupos cujos
produtos sao de fato correspondentes (Gypatens), € criando grupos de produtos nao corres-
pondentes (Gromatehs) (linhas 7 a 15). Essa identificacao de produtos é realizada através
da fungao de similaridade Fg;,,(pi, p;) > 0, onde {p;,p;} € ¢;, pi ¢ o produto que contém
a descrigao canonica do grupo g; e 0 representa o limiar de similaridade, com 0 < 6 < 1.

Formalmente, tém-se:

g; = {p; | Fsim(pi,p;) > 0}
g ={p; | Fsim(pi,p;) < 0},

onde ¢ € Gyatehs € 9) € GnoMatehs- Entao, esses dois conjuntos de grupos de produtos,
G'Matehs © GroMatehs, 30 retornados para o algoritmo principal (Identificador de Correspon-

déncias).

A fungao de similaridade Fg;,(p;, p;) é representada através da funcao isMatch(),
identificada na linha 10 do Algoritmo 2. As técnicas utilizadas na implementagao da fungao

isMatch() utilizam abordagem de aprendizagem de méaquina e sao detalhadas na segao 4.3.
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4.2.4 Etapa 3: Busca de Produtos Correspondentes

A Etapa 2, Verificagao de Correspondéncias, identifica produtos com correspon-
déncias invélidas (Gpomatens) N0 agrupamento inicial (G). Na Etapa 3, Busca de Produtos
Correspondentes, o objetivo é associar os produtos identificados como nao corresponden-
tes (GuoMatehs) @ outros produtos que representam a mesma entidade, estabelecendo as

correspondéncias corretamente.

Para viabilizar essa associacao, define-se um mostruario de produtos, que repre-
senta um conjunto de itens indexados em um sistema de RI, o qual serve como base para
associacgoes subsequentes. Esse mostruario é criado a partir dos produtos que possuem cor-
respondéncias validas (Ghatens ), previamente identificadas na Etapa 2. Assim, o mostruério
funciona como um repositorio consolidado de produtos validados, permitindo que, nesta
Etapa 3, sejam realizadas buscas de correspondéncias para os produtos pertencentes a
G roMatchs- As descrigoes dos produtos pertencentes a Gpomatens S20 utilizadas como chaves
de busca no sistema de RI, com o objetivo de localizar os produtos mais adequados e

estabelecer as associagoes corretas.

O processo realizado na Etapa 3 pode ser formalmente descrito da seguinte forma:

1. Indexacao: os produtos p € Gyatens Sa0 indexados no sistema RI para possibilitar

uma recuperacao mais eficiente;

2. Busca: para cada produto p” € Gpomatens, realiza-se uma busca no sistema RI

utilizando a descricao de p” como chave;

3. Correspondéncia: o sistema de RI retorna um conjunto de produtos {p;} para cada

p” pesquisado, onde {p;} = findSimilarity(p”); e

4. Associagado: determina-se a correspondéncia correta entre p” e {p;} com base na
similaridade, Fs;,(p”,{pi}) > 0. A associacao ¢é realizada considerando o maior valor
da funcao de similaridade Fg;,,. Ou seja, para cada p” € GroMatchs, €ncontra-se p*

tal que:

p* = arg piEGMatChsmaX FSim<p”7 {pl})

Nesse caso, o produto p* é aquele que maximiza a funcao de similaridade Fj;,, entre

p” e os produtos Giiatchs-

A funcao findSimilarity(p”) foi otimizada para localizar os produtos mais adequa-
dos para realizar as associacoes corretas. Para isso, sao utilizados dois mecanismos de

ordenacao:
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1. Algoritmo BM25:

e Inicialmente, o algoritmo BM25 é usado para calcular a relevancia dos produtos

indexados (p; € Gatens) €m relagao ao produto de consulta (p” € Gromatens);

« A fungao de similaridade do BM25, FEM25(p" 1) ¢ utilizada para ordenar os
produtos candidatos com base na similaridade textual. Formalmente, a busca

inicial pode ser representada como:

{p;} = findSimilarity 5,05 (p"), onde p; € Gratens € Farl? (p”,p;) > 0

2. Reordenamento com Cross-Encoder:

e Ap0s a ordenacao inicial com BM25, um reordenamento é realizado utilizando
um modelo de linguagem de cross-encoder.

o O modelo de linguagem avalia a relevancia dos pares (p”, p;) de maneira mais

C -Encod "
FS'L'I;?LSS Nnco er(p 7pz>

Esta pontuacao é calculada considerando a contextualizagdo e a semantica dos

precisa, gerando uma pontuacao de similaridade refinada

textos associados aos produtos. Assim, o reordenamento dos pares (p”,p;) é

FBM25

realizado de forma que F§ross-Encoder(p/7 ) seja maior ou igual a FEM2(p p,).

o Formalmente, o reordenamento pode ser representado como:

{pz }ﬁnal = ReorderCross—EncodeT ( {pz } ) p//) )

onde Fgross-Eucoder (4 ) — Cross-Encoder(p”, p;) e Cross-Encoder representa
um modelo de linguagem treinado para calcular a similaridade entre dois

produtos.

Assim, para cada produto p” € Gpomatens, @ fungdo findSimilarity(p”) realiza
uma busca inicial utilizando o algoritmo BM25 e um reordenamento subsequente com

cross-encoder, retornando os produtos mais relevantes {p; }sna1 para cada produto p”.

A Figura 4.3 ilustra este processo de busca de produtos correspondentes imple-
mentado no STEPMatch.

O algoritmo BM25 é utilizado como uma estratégia de filtro (Blocking) para
reduzir a complexidade O(N?) no reordenamento com Cross-Encoder. A indexagio dos

produtos foi implementada utilizando o Elasticsearch'.

Os processos envolvidos nesta Etapa 3 sao detalhados no Algoritmo 3, denominado

Localizador de Correspondéncias. Esse algoritmo recebe como entrada dois parametros:

1 <https://www.elastic.co/>


https://www.elastic.co/
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Figura 4.3 — Busca por correspondéncia de produtos

m > }rr

>
(ol |

o GroMatehs: um conjunto de grupos de produtos sem correspondéncias, identificados

na Etapa de Correspondéncia (Etapa 2) pelo Algoritmo 2; e

o GMatens: Um mostruario de produtos cujas correspondéncias foram validadas pelo
Algoritmo 2. Esse mostruario representa os produtos que estdo indexados no sistema
de RI.

Na linha 3 do Algoritmo 3 sdo instanciados dois conjuntos vazios: GpewMaten €
Gunknown- O conjunto GewMaten representa os grupos de produtos nos quais foi possivel
realizar novas correspondéncias com produtos do mostruario, enquanto G ninown representa
um conjunto com os produtos para os quais nao foi possivel determinar correspondéncias.

Esses conjuntos constituem o resultado final do Algoritmo 3.

Em seguida, o Algoritmo 3 itera sobre cada produto de cada grupo em Gpomatens
para realizar as buscas no mostruario Gypaiens (linhas 5-17). A fungao findSimilarity (linha
7) é responsavel por retornar uma lista ordenada por relevancia, considerando o grau de
similaridade do item pesquisado p; € Gromatchs com 0s produtos p; € Gatehs. O primeiro
elemento da lista, p*, representa o produto p; com o maior nivel de similaridade com o
produto utilizado na busca p; (linhas 9-10). A funcao isMatch(), apresentada no Algoritmo
2, é utilizada novamente para verificar se, de fato, h& correspondéncia entre p; e o primeiro
elemento da lista p* (linha 11). Confirmada a correspondéncia dos itens, o produto p;
é adicionado ao mesmo grupo do elemento p* do topo do resultado da busca (linhas
12-14). Caso a funcao isMatch() nao confirme a correspondéncia, o item p; é adicionado
a0 grupo Gunknown de produtos nao correspondentes (linhas 15 e 18). Os produtos em
G unknown S0 separados para serem processados posteriormente com novas recargas de dados
no STEPMatch, permitindo novas tentativas de associa¢oes. Finalmente, os conjuntos
G hewMatch, que incluem grupos de produtos correspondentes, € Gunknown, cOm produtos sem
correspondéncias (linha 19), representam o resultado final do processamento do Algoritmo

3 e sdo retornados.



68

Algorithm 3: LocalizarCorrespondentes: Localizador de Correspondéncias

Entradas: GnOMatChs = (gl, ga, ..., gm) ; /* grupos de produtos n&o
correspondentes */
1 pTOdUCtSshowcase, ; /* mostruirio de produtos */
Saidas :GnewMatch = (gl, go, ..., gn) ; /* produtos reagrupados */
2 Gunk:nown = (gunknown) ; /* grupo produtos n&do correspondentes */
3 GnewMatch < Gunknown < @ 3
4 Productsyninown < 0 ; /* produtos sem correspondéncias */

5 foreach Gaux m GnoMatchs do

6 foreach p; in g,u..products do
// busca de produtos correspondentes

7 products,esur <— findSimilarity(p;, ProductSshowcase) ;

8 flagmaien < False ;

9 if products,esuy-size() > 0 then

10 * = productSyesyt|0] ;  /* produtos mais relevantes estfo no topo */
11 if isMatch(p*.desc, pj.desc) then

12 pj.id < p*.id ; /* Corrigir o id do produto */
13 flagmaten = True ;

14 GrewMaten|p;-id].add(p;) ;

15 if (not flagmater, then

16 PTOdUCtSunknown.add(pj) ) /* produtos sem correspondéncias */
17 end

// redefinicdo do grupo de produtos sem ids

18 G unknown| unknown'].add( Product sunknown) ;

19 return (Gewnratch Gunknown)
20 end

4.3 CORRESPONDENCIA DE PRODUTOS COM APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

O STEPMatch utiliza uma funcao de similaridade Fg;,, - formalizada na se¢ao 4.2.3
- para analisar e realizar as correspondéncias dos produtos. Essa funcao é empregada tanto
no Algoritmo 2, Agrupador de Descrigdes de Produtos, quanto no Algoritmo 3, Localizador
de Correspondéncias. Nesta pesquisa, a funcao Fg;,, foi implementada utilizando duas
abordagens distintas que empregam técnicas de aprendizagem supervisionada de maquina:
uma baseada em algoritmos tradicionais de classificagdo e outra que utiliza modelos
de linguagens pré-treinados (MLPTs). A Figura 4.4 ilustra as abordagens, destacando
o processo de treinamento dos modelos. Em uma das abordagens, os MLPTs passam

por ajustes finos para a tarefa especifica, enquanto na outra, as caracteristicas textuais
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sao extraidas inicialmente para, em seguida, serem usadas no treinamento dos modelos.
Pretende-se, com isso, comparar os resultados dessas abordagens no contexto de titulos

curtos de produtos.

Treinamento dos Modelos

Transformers

W Fine-Tuning Avaliagao dos
-

z % modelos
Modelo de-_--& ﬁ_l
Linguagem

" Técnicas Tradicionais de Aprendizagem de
maéaquina

BT

Extracdo de Treinamento e Ajuste
Caracteristicas dos Parametros
o (FEARUFRE) o

Figura 4.4 — Técnicas utilizadas para analise de Correspondéncia de Produtos

Os modelos tradicionais de classificagdo oferecem uma abordagem classica da
literatura e sao frequentemente utilizados em tarefas de classificacao (RISTOSKI et al.,
2018; FOXCROFT et al., 2021; CHRISTEN, 2012). Por outro lado, os MLPTs, que utilizam
técnicas de aprendizagem profunda, representam o estado da arte em diversas tarefas de
NLP (KIM et al., 2022; BARLAUG; GULLA, 2021; MOZDZONEK et al., 2022).

4.3.1 Modelos Tradicionais de Classificacao

Os algoritmos tradicionais de classificacdo supervisionada, tais como Arvores de
Decisao, Random Forest, XGBoost, Naive Bayes e SVM, tém apresentado bons resultados
em muitas tarefas de classificacdo na area de NLP (BIRJALI et al., 2021; SANTANA et
al., 2023; CHRISTEN, 2012).

A comparacao dos algoritmos que utilizam técnicas tradicionais de classificagao no
contexto de correspondéncia de produtos com descrigoes curtas foi realizada por meio do
framework AutoML (Automated Machine Learning) auto-sklearn?, a fim de automatizar
a selecao de modelos e a otimizacao de hiperparametros. Utilizando os dados de treina-
mento e teste, o auto-sklearn analisa diversos algoritmos de aprendizagem supervisionada,
ajusta seus hiperparametros e seleciona a melhor combinac¢ao de modelos e configuracoes
(FEURER et al., 2015; FEURER et al., 2022). Isso permite identificar automaticamente
o algoritmo mais adequado e as melhores configuracoes para a tarefa especifica, sem a

necessidade de intervencao manual intensiva.

2 <https://automl.github.io/auto-sklearn>


https://automl.github.io/auto-sklearn
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Quando aplicados a dados textuais, os classificadores de aprendizagem de maquina
tradicionais requerem que os textos sejam transformados em vetores numéricos que repre-
sentem as caracteristicas (features) relevantes para o processamento e classificagdo. Neste
trabalho, foi adotada uma abordagem semelhante & utilizada por Magellan (KONDA,
2018), Foxcroft et al. (2021) e Santana et al. (2023), na qual as caracteristicas sdo represen-
tadas por medidas de similaridades entre os textos. Nesta pesquisa, as medidas utilizadas
para calcular as similaridades dos titulos dos produtos foram: distancias de Levenshtein,
Damerau-Levenshtein e Hamming, similaridades de Jaccard, Jaro e Jaro-Winkler, taxas
de similaridades de tokens e de ntimeros, além de métricas de similaridade entre palavras

da biblioteca de Python fuzzwuzy (H.GOMAA; FAHMY, 2013).

O vetor de caracteristicas das descri¢coes de dois produtos P; e P, é dado por

il o it _
V (P, Py) = {8y Ssimilarity) - onde S representa o valor obtido por uma
técnica que mensura a similaridade entre as descri¢oes dos produtos, com 1 < k<nen
representando a quantidade de técnicas utilizadas. Por exemplo, considerando as distancias
de Levenshtein e Hamming, e similaridade Jaccard, o vetor de caracteristicas dos produtos

P, e P, poderia ser representado por:

V<P17 PQ) = {FLevenshtein<P17 P2)7 FHamming(Pb P2)7 FJaccard(Pla P2)}7

onde FLevenshtein(Pla P2)7 FHammmg<P17 PQ) € FJaccard(Pl, P2) correspondem as fung()es que
mensuram a similaridade entre as descri¢oes dos produtos P; e P, utilizando, respectiva-
mente, os algoritmos de distancia de Levenshtein, distancia de Hamming e similaridade

Jaccard.

Os algoritmos utilizados no framework AutoML recebem esses vetores V (P, F;)
como entrada para treinar e avaliar modelos de classificacdo. Para cada vetor V(B;, P)),
ha um rétulo associado y;; que indica se os produtos sao correspondentes (y;; = 1) ou nao
(yi; = 0). Deseja-se, entao, encontrar uma fungao de classificagao f. que mapeia o vetor de

caracteristicas V (P, P;) ao rétulo correspondente y;;, isto é,

fe: V(H,Pj) — Yij-

Além disso, o modelo de classificacao deve ser treinado para produzir um indice
de similaridade, denotado por Sim(P;, P;) que indica o grau de correspondéncia entre os

produtos P; e P;. Formalmente, a saida do modelo é:
bij = f(V (P, F)))
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onde @;; ¢ a classificagdo binaria (0 ou 1) e Sim(FP;, P;) representa o indice de similaridade

calculado a partir da funcao g. aplicada as caracteristicas V(F;, P;) dos produtos, isto é,

ge: V(P;, Py) — [0, 1].

Esse indice de similaridade ¢ utilizado na Etapa 3 do STEPMatch, cuja descrigao

detalhada pode ser encontrada na Secao 4.2.4.

4.3.2 Modelos de Linguagens para Classificagao

Esta secao apresenta duas abordagens principais relacionadas ao uso de MLPTs
nesta pesquisa. Primeiro, discute-se o ajuste fino dos modelos para a tarefa de classificacao
de pares de produtos, com énfase no refinamento dos parametros utilizando os corpora
rotulados. Em seguida, explora-se o aprendizado por transferéncia com cruzamento de
idiomas, uma estratégia para expandir o uso de MLPTs para idiomas com poucos recursos,
aproveitando dados de um idioma fonte para melhorar o desempenho em outro idioma

destino.

4.3.2.1 Ajuste Fino de Modelos de Linguagem Pré-Treinados

A utilizacdo de MLPTs na tarefa de analise de correspondéncia de produtos em
textos curtos foi realizada através de ajuste fino (fine-tuning). Esse ajuste fino é efetuado
por meio do refinamento dos parametros dos modelos com base em corpora especificos. A
abordagem adotada visa ao aprendizado por transferéncia indutivo, no qual o modelo é
aprimorado mediante a insercao de entradas especificas da tarefa-alvo. Entao, o modelo
ajusta seus parametros de acordo com essas entradas para melhor atender as necessidades
da tarefa. Especificamente, para a correspondéncia de produtos, o modelo recebe duas
descrigoes de produtos P; e P; como entrada, classificando-as como Correspondentes (y = 1)

ou Nao Correspondentes (y = 0).

Formalmente, um MLPT pode ser representado por My, em que 6 sao os parametros
do modelo. Inicialmente, My foi treinado em uma grande quantidade de dados de texto
para aprender representacoes linguisticas gerais. O ajuste fino do modelo My para a tarefa
de classificacao de correspondéncia de produtos consiste em refinar os parametros # em

um corpus especifico de produtos rotulados. Entao, seja D = {(pgi), pg), y@Y o conjunto

de dados rotulados, onde N é o niimero de pares de produtos do corpus especifico, pgi)

e pgi) sdo as descricdes dos pares de produtos e ¥ é o rétulo correspondente (1 para
Correspondentes, 0 para Nao Correspondentes). Dessa forma, o ajuste fino é realizado
otimizando os pardmetros 6 do modelo para minimizar o erro na classificacdo dos pares de

produtos, ou seja, o objetivo é encontrar os parametros 6* que minimizam a funcao de



72

perda:
0" = arg m@in L(0),

onde #* sao os parametros ajustados do modelo para a tarefa especifica de correspondéncia
de produtos. A funcao de perda L£(0) é utilizada para quantificar o erro, guiando o ajuste
dos pardmetros do modelo. A perda de entropia cruzada (Cross-Entropy Loss) é geralmente
utilizada em tarefas de classificagao, medindo a diferenca entre as previsdes do modelo

(§9) e os rétulos verdadeiros (y¥).

Apods o ajuste fino, o modelo ajustado My, recebe duas descri¢goes de produtos
P, e P; e prevé se sdo Correspondentes (y = 1) ou Nao Correspondentes (y = 0).
Semelhante aos modelos tradicionais de aprendizagem de maquina, o modelo My, fornece
um indice de similaridade Sim,,(y;; = 1| (p;, p;)) que indica a confianca de ocorréncia de
correspondéncia entre os produtos FP; e P;. Formalmente, a saida do modelo ¢é representada

por:

Simpy, = fo (M (P, P))

1 se Mp. (P, Py) > 7
0 se My (P, P;) <,

<>
I

onde Sim,, representa o grau de correspondéncia entre os produtos P; e P;. Este indice
é calculado a partir da funcao f,,, que recebe o valor retornado da funcao de ativacao
softmax, utilizada na camada final do MLPT Mjy,. Finalmente, {j representa a classificacao
binaria (0 ou 1) predita através de um limiar 7. Por padrao, o limiar 7 é igual a 0,5, mas

pode ser ajustado conforme a otimizacao desejada.

E importante ressaltar que, quando algum MLPT ¢é utilizado, em geral, o préprio
modelo contém um médulo responsével pela vetorizagao dos textos (BHASKARAN;
BHALLAMUDI, 2019; HEIJDEN et al., 2021), conforme discutido no Capitulo 3. Desta
forma, o processo de vetorizacdo das descri¢coes dos produtos é realizado pelo MLPT
especifico. As entradas para os modelos foram preparadas de forma que os titulos dos
produtos de cada par fossem concatenados em uma tUnica sequéncia de texto. Assim, a
sequéncia final, uma vez pronta para ser processada pelo modelo, segue o formato padrao:
“[CLS] Titulo do Produto 1 [SEP] Titulo do Produto 2 [SEP]”. Os tokens especiais “[CLS]”
e “[SEP]” representam, respectivamente, o inicio da sequéncia, indicando uma tarefa de

classificacao, separagao entre os titulos e o fim da sequéncia.
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4.3.2.2 Transferéncia de Aprendizado entre Idiomas na Correspondéncia de

Produtos

No contexto de correspondéncia de produtos, este trabalho também contribui com
o estado da arte ao avaliar técnicas de transferéncia de aprendizado entre idiomas por meio
da exploracao de diversas estratégias de CLL. Nessa abordagem, sao avaliados diversos
MLPTs, incluindo tanto modelos monolingues quanto multilingues. As estratégias de CLL
tém o objetivo de aprimorar o desempenho dos MLPTs utilizando corpora rotulados de um
idioma especifico para construir modelos de classificacao aplicaveis a diferentes idiomas,
através do aprendizado por transferéncia. A estratégia envolve a inducao de modelos de
classificagao a partir de um idioma fonte, realizando ajuste fino com uma por¢do menor de
dados do idioma alvo. Essa abordagem também permite o aproveitamento de modelos de
linguagens em idiomas com recursos limitados, potencializando a eficiéncia e a precisao na

tarefa de correspondéncia de produtos.

A Figura 4.5 fornece uma visao geral da metodologia proposta, que compreende
quatro etapas distintas: aquisicao de corpora, selecao de MLPTs, determinacao da estratégia

de ajuste fino para CLL e avaliacdo do modelo final usando dados do corpus destino.

Dados do
Idioma Fonte
(Ds)

_ g MLPTS Estratégias de Avaliagdo dos

Ajuste Fino - CLL Modelos

N ey

Dados do
Idioma Destino
(Dt)

Figura 4.5 — Visao geral do uso de CLL

A utilizagao de estratégias de CLL pressupoe o uso de pelo menos dois corpora de
idiomas distintos com o objetivo de desenvolver, por meio de transferéncia de aprendizado,
um modelo de classificacao que aproveite dados de um idioma fonte D, para melhorar a
classificacao de correspondéncia de produtos em um idioma alvo D;. O modelo treinado
MSEE é ajustado utilizando uma combinacio dos dados dos corpora D, e Dy, controlada
pelos parametros « e (3, que ajustam a propor¢ao de dados de cada idioma no processo de

ajuste fino. Formalmente, tém-se:
D =aD, + BDta

onde « e § sdo parametros que controlam a quantidade de dados do idioma fonte e do

idioma alvo, respectivamente.
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Nesta pesquisa, foram utilizados dados em inglés como idioma fonte (D;) e dados
em portugués como idioma alvo (D;), cujos detalhes sdo apresentados no 5. No que diz
respeito a transferéncia de aprendizagem com cruzamento de idiomas, foram exploradas
as estratégias ZST (Zero-Shot Transfer), JL (Joint Learning) e CL (Cascade Learning),
detalhadas na Se¢ao 2.4. Além disso, foram implementadas combinagoes dessas abordagens,

denominadas JL/CL e JL/CL+.

As estratégias de transferéncia de aprendizagem com cruzamento de idiomas

utilizadas nesta tese sdo descritas a seguir:

e Na estratégia ZST, foram utilizados exclusivamente os dados de treinamento do
idioma fonte para ajustar os parametros dos modelos, ou seja, « =1 e § = 0. Na
etapa de teste, os modelos foram avaliados apenas com os dados de teste do corpus

do idioma alvo;

o Em relagao a estratégia JL, foi mantida a mesma proporcao de dados apresentada
na estratégia ZST. No entanto, avaliou-se incrementos de um subconjunto dos dados
de treinamento do idioma alvo no ajuste fino inicial dos modelos, variando entre 10%
e 50%, ou seja, a =1 e 0,1 < 5 <0,5. Assim, foi possivel avaliar o comportamento
dos modelos com diferentes tamanhos de subconjuntos do idioma alvo durante o

treinamento inicial;

o Na estratégia CL, foram utilizados apenas os dados do idioma fonte para o treina-
mento inicial do modelo (v = 1 e § = 0). Em seguida, realizou-se um novo ajuste fino
do modelo, incorporando fragoes dos dados de treinamento do idioma alvo, variando
de 10% a 50% (e =0e 0,1 < 5 <0,5). O modelo avaliado corresponde ao ajustado

com os hiperparametros definidos nesse segundo ajuste fino;

o Na estratégia CL/JL, as estratégias JL. e CL foram combinadas, utilizando fragoes
dos dados de treinamento do idioma alvo em 50% e 100%. Essa abordagem visou a
avaliar o impacto do uso de diferentes fracoes do idioma alvo ao aplicar as estratégias
JL e CL, em que uma parte dos dados do idioma alvo é utilizada no treinamento

inicial e as demais fracoes sdo empregadas no segundo ajuste fino; e

o Na estratégia JL/CL+, realizou-se treinamentos adicionais de CL em variagdes dos
modelos previamente treinados com a estratégia JL/CL, utilizando todo o conjunto

de treinamento do idioma alvo.

4.4 AVALIACAO

Para avaliar o STEPMatch proposto neste trabalho, decidiu-se analisar as técnicas

utilizadas na Etapa 2, Correspondéncia de Produtos, e na Etapa 3, Busca de Produtos
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Correspondentes.

Na Etapa 2, relativa a tarefa de classificacao, foram avaliados os modelos que
analisam as correspondéncias entre as descrigdes de produtos. Para isso, foram utilizadas

as métricas de Precisdo, Revocagao (Recall) e Medida F1 (F1 Score).

No que tange a analise da qualidade do ranqueamento dos itens recuperados na
Etapa 3, objetivando recuperar produtos correspondentes em sistema de recuperacao da
informacao, foram utilizadas as métricas Acuracia@n, MAP@Qn, MRR@n e NDCG@n, onde

n denota o ntimero de posi¢oes consideradas na lista recuperada pelo sistema.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, foi apresentado o STEPMatch, proposto nesta tese para realizar
a correspondéncia de produtos em cenarios em que as descrigoes sao curtas, variadas
e frequentemente inconsistentes, como ocorre nas notas fiscais. Foram detalhadas as
principais etapas da metodologia proposta, incluindo o agrupamento inicial dos produtos
por identificadores, a verificacao de correspondéncias e a busca de produtos correspondentes.
Para a analise de correspondéncia de produtos, foram adotadas abordagens cldssicas de
aprendizagem de maquina e técnicas avancadas de NLP, incluindo o uso de MLPTs e
estratégias de CLL. Para localizar os identificadores de produtos, foi proposto um método
de RI que realiza a busca de produtos correspondentes com o auxilio de modelos de

linguagem treinados especificamente para essa tarefa.

Os proximos capitulos descreverao os dados utilizados na pesquisa, a abordagem
adotada para a construcao dos corpora de produtos e os resultados dos experimentos

realizados.
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5 CONSTRUCAO DOS CORPORA

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada na construgao
de corpora de produtos de forma automatica. Inicialmente, na secao 5.1, sdo descritos
os dados de produtos empregados na pesquisa. Na secao 5.2, é detalhada a metodologia
adotada para a geracao de corpora de produtos, visando ao treinamento de modelos de

aprendizagem de maquina na tarefa de correspondéncia de produtos.

5.1 DADOS DE PRODUTOS

Os conjuntos de dados utilizados nesta tese incluem informagoes de produtos em
portugués e inglés, e sdo compostos por trés bases de dados distintas: 1) Notas Fiscais,
que contém dados de produtos oriundos de notas fiscais emitidas no estado do Acre; 2)
eCommerce, que abrange dados de produtos coletados em sites de comércio eletronico no
Brasil; e 3) WDC__products, que contém pares anotados de produtos em inglés, utilizado
em estudos anteriores de correspondéncia de produtos (PEETERS et al., 2020; PRIMPELI
et al., 2019)

A base de dados de Notas Fiscais utilizada nesta pesquisa abrange registros de
produtos comercializados no estado do Acre durante um periodo de trés meses, de maio a
julho de 2023, totalizando aproximadamente 6,6 milhoes de registros. Esses dados foram
disponibilizados por meio de um acordo de cooperacao para Pesquisa, Desenvolvimento
e Inovagao (PD&I) estabelecido entre a Universidade Federal de Campina Grande e o
Tribunal de Contas do Estado do Acre. As informacoes disponiveis na base de dados
incluem apenas o cédigo de identificacdo (GTIN), uma descri¢ao curta do produto e o NCM
(NCM-Nomenclatura Comum do Mercosul ou CEST!). Essa base de dados apresenta uma
diversidade significativa de produtos, contabilizando cerca de 578.640 c6digos de barras
(GTINSs) distintos e 942.447 descrigoes unicas. A Figura 5.1 ilustra o quantitativo didrio
de produtos comercializados durante o periodo analisado. Em média, sao comercializados

aproximadamente 71.637 produtos por dia.

Os cadastros dos produtos sao realizados pelos préprios estabelecimentos, o que
resulta em problemas comuns no contexto de notas fiscais, como identificadores invalidos,
produtos sem identificagdo e a atribuigao incorreta de codigos de identificador a produtos
diferentes. A Figura 5.2 apresenta exemplos de produtos provenientes da base de dados de

Notas Fiscais.

L CEST - Cédigo Especificador da Substituicdo Tributéria
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Figura 5.1 — Distribuicao Diaria da Quantidade de Produtos da base de dados de Notas

Fiscais
GTIN/EAN NCM DESCRICAO
7897424080762 96082000 PINCEL ATOMICO 1100 P PILOT PRETO
7896572001124 96081000 CANETA COMPACTOR TOP 2000 AZUL
7896123402059 39241000 COPQ DESC COPQZAN 250 MILILITROS C 100 UNIDADES
7896021623402 73231000 ESPONJA LIMPANOQ LA DE ACO C 8 60 GRAMAS
7896026838245 48181000 PAPEL HIGIENICO PALOMA 4X30 METROS NEUTRO

7891634329345 48025899 PAPEL ESP FILIPERSON VERGE 180 GRAMAS BRANCO 5...
7891173022868 48025610 PAPELA 475 GRAMAS CHAMEX VERDE 210X297 C 500FLS

7896303600015 83059000 CLIPS ACC GALVANIZADONSBOC 25
7897849608091 83059000 CLIPS BACCHI GALVANIZADO NO6 0
7897256222156 84729040 PERFURADOR METAL C 2 FUROS S20 P 20FLS JOCAR

Figura 5.2 — Exemplos de Produtos de Notas Fiscais

A base de dados eCommerce contém informagoes de produtos extraidas de sites de
comércio eletronico brasileiros, como Americanas? e Amazon®. Foram coletadas informacoes
sobre os titulos e os codigos GTIN de produtos das categorias Notebooks, Celulares e
Televisores. Considerando que esses sites de comércio eletronico atuam como marketplaces,
que nao apenas comercializam seus proprios produtos, mas também intermediam vendas
de diversos vendedores, é comum encontrar um mesmo produto (identificado pelo cédigo
GTIN) com diferentes descrigoes, refletindo as diversas formas como os vendedores o
apresentam. No total, foram coletados cerca de sete mil produtos, contendo cerca de 4.500
c6digos GTIN distintos.

2
3

<http://www.americanas.com.br>
<https://www.amazon.com.br>


http://www.americanas.com.br
https://www.amazon.com.br

78

A base de dados WDC Products (Web Data Commons Training and Test Sets for
Large-Scale Product Matching) contém dados de produtos do idioma inglés, coletados de
diversos sites de comércio eletronico (PEETERS et al., 2024). O corpus é composto por pares
de produtos anotados com os rétulos correspondentes “match” (correspondéncia) e “non
match” (nao correspondéncia), sendo utilizado como referéncia (benchmark) para tarefas
de correspondéncia de produtos (PEETERS et al., 2020; PRIMPELI et al., 2019). Além
disso, a base de dados ja possui os conjuntos de treinamento, validacao e teste separados,
o que permite uniformizar as comparacoes entre as diversas solugoes desenvolvidas pela
comunidade. O WDC Products inclui diversas configuragoes de diferentes tamanhos,
abrangendo quatro categorias de produtos: computadores, cameras, reldgios e sapatos
(PRIMPELI et al., 2019). Nesta tese, utilizou-se a base de dados de tamanho médio da
categoria Computadores®, que é composta por aproximadamente oito mil pares de produtos

rotulados.

A Tabela 5.1 apresenta uma amostra de produtos de cada base de dados. Os
exemplos ilustram as diferencas entre as bases: na base de Notas Fiscais, observam-se
descrigbes mais curtas, como em “DESOD ROLLON FANTASY 1X50ML” e “VINAGRE
VIRROSAS ALCOOL 750ML MACA”, que refletem a linguagem simplificada utilizada
por estabelecimentos comerciais. Nas bases de dados eCommerce e WDC Products, as
descrigoes sao mais detalhadas e incluem caracteristicas do produto que variam conforme
a apresentacao de cada vendedor, como em “Refrigerador Philco 434 Litros Side By Side
Eco Inverter Inox PRF533ID — 220 Volts” e “Kingston Digital 64GB Data Traveler Micro
Duo USB 3.0 OTG”.

5.2 CONSTRUCAO DOS CORPORA - ANOTACAO DE PARES DE PRO-
DUTOS

Observa-se uma predominancia de corpora em inglés nas bases de dados disponiveis
para a tarefa de correspondéncia de produtos, o que destaca a necessidade de desenvolver
corpora em outros idiomas. Para esta pesquisa, foi necessario construir um corpus em
portugués que atendesse as caracteristicas especificas dos produtos nas bases de dados
analisadas, especialmente na base de produtos provenientes de notas fiscais. A criacao
do corpus consiste na anotacao de pares de produtos, indicando se os itens comparados

correspondem ao mesmo produto ou sao distintos.

Deseja-se, portanto, construir um conjunto de tuplas 7' = {(P;, P;j,74;)}, onde P e
P; representam os titulos dos produtos, e r;; € {0, 1} é uma variavel indicadora que denota
se P; e P; referem-se ao mesmo produto. Mais especificamente, 7;; = 1 indica que P; e

P; sao correspondentes (match), classificando-se como uma instancia positiva, enquanto

4 <http://webdatacommons.org /largescaleproductcorpus/v2/>


http://webdatacommons.org/largescaleproductcorpus/v2/
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Base de Dados | Identificador (GTIN) Titulo do Produto
Celular Samsung Galaxy A03 64GB Dual SM-A035MZBSZTO AZUL
=4 |4
7892509120975 QUADRIBAND
Notas Fiscais | 7896044960065 DESOD ROLLON FANTASY 1X50ML
7897006310140 VINAGRE VIRROSAS ALCOOL 750ML MACA
7898215157441 LEITE DESNATADO MOLICO 1L
7291360000000 Refrigerador Philco 434 Litros Side By Side Eco Inverter

Inox PRF533ID — 220 Volts

eCommerce 609964000000 Smartphone Red Mobile Volt L S51, Tela 5, Camera 8MP + 5MP
Frontal, Memoéria 16GB + Expansivel até 512GB - Preto/Azul

Geladeira Brastemp BRM44HK Frost Free Duplex 375L com

7891130000000 Compartimento Extrafrio Fresh Zone Inox - 110V
ASUS Laptop fino e leve VivoBook 15 F515, tela FHD de 15,6
195553000000 polegadas, processador Core i7-1165G7, graficos Iris Xe, RAM DDR4

8GB, SSD 512GB, impressao digital, Windows 11 Home, cinza ardésia,
F515EA-DHT75

Kingston Digital 64GB Data Traveler Micro Duo USB 3.0 OTG
4276619 (DTDUO3/64GB)"@en-US "Data Storage - Page 51 | Laptops Outlet
Direct"@en-US"

4th Generation Intel® Core™ i3 4160 3.6GHz Socket LGA1150 "@en

WDC  Products

17034093 CoreAndtrade; | BX80646134160 Novatech'@en"

10999920 Kingston 16GB PC3-14900 240-pin DDR3 SDRAM DIMM Kit@en "Buy
Kingston Kit at Connection Public Sector Solutions'@en

10589695 XPS 12 Convertible Touch Ultrabook™@en, Ultrabook™"@en "XPS

12"Ultrabook™ Details | Dell Thailand"@en"

Tabela 5.1 — Exemplos de produtos das trés bases de dados utilizadas

r;; = 0 indica que ndo s@o correspondentes (non match), caracterizando-se, entdo, como

uma instancia negativa.

No processo de criagdo do conjunto de tuplas T = {(P;, P;,r;;)}, o desafio nao se
limita apenas a identificacao correta das correspondéncias, mas também a inclusao de pares
contrastivos que ajudem o modelo a aprender a diferenciar corretamente entre instancias
positivas e negativas. O uso de pares contrastivos — que envolvem a comparagao de
produtos similares e dissimilares — ¢é fundamental a fim de refinar a capacidade do modelo
para distinguir entre descrigoes que representam o mesmo produto de forma diferente e
aquelas que se referem a produtos distintos. Essa abordagem contrastiva possibilita um
aprendizado mais robusto, ajudando a capturar nuances especificas da lingua portuguesa e
das caracteristicas dos produtos (EMBAR et al., 2020; PEETERS et al., 2020; PEETERS;
BIZER, 2022).

Neste trabalho, foi utilizada uma abordagem contrastiva para a criagdo dos corpora
de pares de produtos anotados. A Figura 5.3 ilustra os mecanismos empregados para a
definicao de instancias positivas e negativas, possibilitando a composicao de corpora de
pares de produtos diversificados. As subsegoes 5.2.1 e 5.2.2 detalham, respectivamente, os
processos de definicao de instancias positivas (pares de produtos correspondentes) e de

instancias negativas (pares de produtos nao correspondentes).
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Anotacdo dos Corpora

Definigdo de
instancias
positivas
(matchs)

ranqueamento por
Defini¢do de similaridade
instancias
negativas
(non-matchs)

Escolha aleatdria

Figura 5.3 — Mdédulo de Criagao de Corpora

5.2.1 Definicao de Pares de Produtos Correspondentes

As bases de dados de produtos contém informacoes sobre os identificadores tnicos
(GTIN), permitindo a construgao de pares de produtos a partir da combinagao de diferentes
descrigoes associadas ao mesmo identificador. Além disso, esta tese contempla o uso de
recursos externos para o enriquecimento da base de dados, possibilitando a busca de
descrigoes adicionais de produtos disponiveis na Web. Essa abordagem amplia e diversifica
as combinacoes de descrigoes de um mesmo produto, tornando o corpus ainda mais

representativo.

Neste trabalho, para enriquecer as descri¢gbes correspondentes de produtos da
base de dados, em algumas categorias de produtos, foram utilizados crawlers para realizar
web scraping no site Bluesoft Cosmos®, que ¢ um Catdlogo Online de Produtos, onde é
possivel consultar produtos comercializados no Brasil por cddigo de barras (GTIN) e por
classificagao fiscal (NCM ou CEST).

Para a base de dados Notas_ Fiscais, com o intuito de reduzir o risco de erros na
construcao do corpus, como correspondéncias incorretas entre produtos distintos com o
mesmo identificador tnico (GTIN), decorrentes de falhas no cadastro de produtos pelos

estabelecimentos de venda, foram estabelecidos os seguintes critérios:

e selecao dos itens mais comercializados; e

e uso de heuristica baseada em métricas de similaridade de textos: minimo de duas
palavras idénticas no titulo do produto (SANTANA et al., 2023).

5 <https://cosmos.bluesoft.com.br/>


https://cosmos.bluesoft.com.br/
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Ademais, em uma das categorias definidas (Leites e Laticinios), foi realizada
uma revisao manual das tuplas positivas por pelo menos trés pesquisadores, selecionando
apenas os itens em que ha concordancia de correspondéncias, com base no critério do voto

majoritario.

5.2.2 Definicao de Pares de Produtos nao Correspondentes

A selecao de tuplas negativas difere da selecdo de tuplas positivas, que considera
as descri¢oes distintas de produtos com identificadores iguais. Nesse caso, outros critérios
sao necessarios para a formacao de tuplas negativas que apresentem uma diversificacao
de similaridades. Em classificacao supervisionada, o sucesso da aprendizagem depende de
dados representativos que permitam compreender as relagoes entre os dados de entrada e

de saida, possibilitando uma generalizacao eficaz do classificador (JAIN et al., 2020).

Nesta tese, foram analisadas duas abordagens para a selecao de tuplas negativas:

a selecao aleatoéria e a sele¢ao por similaridade de descricao dos produtos.

A selecao aleatéria de tuplas negativas pode ser realizada dentro das categorias
dos produtos ou em categorias distintas. Nessa abordagem, basta escolher aleatoriamente
produtos que nao possuem os mesmos identificadores (GTIN). Para a base de dados
Notas_ Fiscais, a categorizagao dos produtos pode ser realizada por meio do NCM. Essa
abordagem de selecao aleatoria pode resultar em um corpus que nao representa os dados
reais encontrados em uma aplicagao pratica de correspondéncia de produtos, o que pode
levar ao treinamento de modelos enviesados. Esse fator torna-se ainda mais relevante ao
se considerar titulos curtos de produtos, nos quais uma simples palavra, letra ou niimero
pode representar descrigoes distintas, como, por exemplo, “leite desnatado molico 117 e

“leite desnatado parmalat 11”.

A outra abordagem de selecdo de tuplas negativas é baseada em critérios de
similaridade das descri¢oes dos produtos. Nesse caso, almeja-se formar tuplas negativas
com o maior grau de similaridade possivel, permitindo que os algoritmos de aprendizagem
de maquina captem nuances nas descrigoes dos produtos, diferenciando produtos distintos
com descrigoes similares. Na literatura, o termo hard negative é utilizado para descrever
os dados que sdo mais dificeis de serem classificados corretamente (KIM et al., 2022;
ZHUANG et al., 2020).

A similaridade de duas descrigoes de produtos P; e P, é calculada por uma
funcdo de similaridade Fg;,, : P X P, — R, com um limiar de similaridade 0 <
0 < 1, onde Fgp,(P1, P,) = 0 indica nenhuma similaridade e Flg;, (P, P;) = 1 in-

dica similaridade méaxima. Assim, é possivel identificar a similaridade de todos os pro-
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dutos, gerando as tuplas negativas com os respectivos graus de similaridade, isto é,
(P, P}) : Fsim(P;, Pj) > 0 e P, # P;, onde, nesse contexto, P, # P; indica produtos com

identificadores distintos.

Assim, para um determinado produto, pode-se obter um conjunto de itens similares,
gerando tuplas negativas com um elevado grau de similaridade para serem usadas no
treinamento, validacao e teste dos modelos de classificagao de produtos. Essa estratégia
de tuplas hard negative contribui para aumentar a capacidade do modelo de identificar
corretamente produtos nao correspondentes em cenarios reais, em que as diferencas entre

descri¢oes podem ser sutis e dificeis de detectar.

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo BM25 implementado no motor de busca
Elasticsearch, para indexar as bases de dados de todos os produtos. Nesse caso, a fun¢ao
de similaridade Fg;,, representa o algoritmo BM25. A busca de produtos neste ambiente
tem por objetivo selecionar as tuplas negativas com maior grau de similaridade entre os
produtos de interesse. Ou seja, para cada tupla de correspondéncias (tuplas positivas) do

corpus, foram geradas k tuplas negativas contendo os produtos mais semelhantes da base
de dados.

Nos experimentos, os valores de k foram 1 e 5, ou seja, para cada tupla positiva,

foram geradas proporcoes de tuplas negativas da seguinte formas:

o Balanceado: 1:1. Para cada tupla positiva, ha uma tupla negativa contendo o produto

diferente mais semelhante possivel; e

o Desbalanceado: 1:5. Para cada tupla positiva, ha cinco tuplas negativas contendo os

produtos diferentes mais semelhantes possiveis.

Em determinadas situacoes de aplicagoes reais, principalmente associadas a limpeza
de dados conflitantes, deseja-se maximizar a identificacao de produtos nao correspondentes.
Por isso, optou-se por explorar os corpora com dados desbalanceados nos experimentos

realizados.

5.2.3 Preparacao dos Corpora - Pré-Processamento

Com o objetivo de uniformizar os dados rotulados na etapa de Construgao dos
Corpora, realiza-se o pré-processamento dos dados textuais, associados aos titulos de
produtos. Nessa etapa, a tarefa de pré-processamento ficou restrita a normalizacao dos
caracteres, conversao dos textos em caracteres mintsculos e remocao de caracteres espe-

ciais que apresentavam certa recorréncia nas descri¢oes e que nao tinham importancia
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significativa para a diferenciagao de palavras, tais como “(”, “)”, “[7, “|7, -7, ;7 entre

outros. O Apéndice B apresenta as fung¢oes utilizadas neste pré-processamento.

Ademais, considerando os produtos da base de dados das notas fiscais, foram
necessarias algumas tarefas adicionais no pré-processamento, conforme o diagrama da

Figura 5.4, a saber:

* Remocao de produtos com GTINs invalidos: o formato GTIN possui regras especificas

de construcao, tornando possivel validar cédigo de barras;

e Remocao de descri¢oes repetidas: os estabelecimentos emitem varias notas fiscais dos
seus produtos, resultando em registros repetidos de descri¢oes de produtos nas notas
fiscais, podendo, inclusive, serem de estabelecimentos diferentes. Nesse processo de
remocao, foi adicionado um atributo para registrar a quantidade de repeticoes da
mesma descricdo por GTIN. Esse atributo pode ser utilizado para definir descri¢oes
mais relevantes em termos de frequéncia absoluta ou relativa (considerando descrigoes

por estabelecimento); e

e Remocao de NCMs invalidos: produtos que contém NCMs que sdo compostos unica-

mente por zeros.

——— Remogio de Remogéo de = =
Remocdo de descricbes Remocdo de
act —»  Produt
Base de produtos EANSs invilidos repetidas NCMs invélidos c:;pec;:: pré-p:ov:est:das

Figura 5.4 — Etapas de pré-processamento do corpus de produtos das notas fiscais

E importante ressaltar que as remocoes realizadas nessa etapa foram apenas para
a construgao dos corpora, compostos por pares de produtos rotulados com as indicagoes

de correspondéncias ou nao, com o intuito de treinar e avaliar as técnicas utilizadas.

5.3 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo apresentou os dados de produtos utilizados na pesquisa, bem como a
metodologia utilizada para a geragdo de corpora dos produtos. No proximo capitulo, serao
detalhados os experimentos realizados com os corpora construidos, seguindo a metodologia

apresentada, bem como as discussoes dos resultados obtidos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados para avaliar o
STEPMatch - Short Text Product Matching, proposto nesta tese. A secao 6.1 descreve
e caracteriza os conjuntos de dados utilizados nos experimentos. Em seguida, na secao
6.2, sdo apresentados os corpora construidos. A secao 6.3 apresenta as configuragoes do
ambiente de execucao dos experimentos e as bibliotecas utilizadas no treinamento dos
modelos de aprendizagem de maquina. A sec¢ao 6.4 discute as avaliagoes de modelos de
aprendizagem de maquina para realizar a tarefa de correspondéncia de produtos. Na
secao 6.5, sao avaliados os mecanismos de busca de produtos correspondentes em um
ambiente de recuperagao da informacao. Na se¢do 6.6, é realizada uma avaliacao integral
do STEPMatch considerando uma situagao real. Finalmente, a secdo 6.7 apresenta as

consideragdes sobre o capitulo.

6.1 CARACTERIZACAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Nos experimentos realizados, foram utilizadas trés bases de dados distintas, con-
forme descrito no Capitulo 5. A Tabela 6.1 apresenta um resumo das informagoes relativas
a origem, idioma dos dados, quantidade de produtos tinicos, que sao identificados por meio
do codigo GTIN, e o niimero de descri¢es distintas contidas em cada uma das bases de

dados.
Tabela 6.1 — Bases de dados de produtos

Origem do Produtos Idioma | Produtos Unicos | Descricdes Distintas
Notas Fiscais Portugueés 578.640 942.447
eCommerce Portugueés 4.500 6.975
WDC Products medium Inglés 745 3.337

A base de dados de Notas Fiscais abrange uma ampla diversidade de produtos
comercializados no estado do Acre, ao longo de um periodo de trés meses, conforme descrito
no Capitulo 5. Para o escopo desta pesquisa, foi selecionado um subconjunto de categorias,
priorizando aquelas com maior representatividade em termos de quantidade de produtos.
A partir da classificacao do NCM, foram escolhidas trés categorias com o maior volume de

itens, como apresentadas na Tabela 6.2, as quais foram utilizadas nos experimentos.

Para a categoria de Leites e Laticinios, que possui a maior quantidade de produtos,
foi utilizado um recurso externo para enriquecer a base de dados, inserindo outros titulos
de produtos da categoria. Os dados de produtos foram extraidos de forma automatizada do
site Bluesoft, por meio da técnica de web scraping. O cédigo desenvolvido para a extracao

desses dados encontra-se detalhado no Apéndice A.
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Tabela 6.2 — Categorias de Produtos da Base de produtos de Notas fiscais

Categoria NCM Quantidade de Produtos
Cosmeéticos-Outros | 3305.90.00 1.290
Leites e Laticinios | 0401.10.10 1.849
Veiculos-Suspensao | 8708.80.00 648
Total 3.787

Com o intuito de proporcionar uma melhor compreensao sobre as caracteristicas
dos dados, especialmente no que se refere ao tamanho dos titulos dos produtos, a Figura
6.1 apresenta os graficos de boxplot, mostrando as distribui¢ées do niimero de caracteres e
de palavras nos titulos das bases de dados. Observa-se que, com excecao dos outliers, os
titulos dos produtos nas notas fiscais sao, de modo geral, mais curtos que os das bases de
dados de eCommerce e WDC' Products.

400
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Notas Fiscais WDC Products e-commerce Motas Fiscals WDC Products ECOMMEerce

(a) (b)

Figura 6.1 — BoxPlot das Distribui¢ées dos Titulos de Produtos em Relagdo 4 Quantidade
de: a) Caracteres; b) Palavras

Ainda relacionado aos tamanhos dos titulos dos produtos, os gréaficos das Figuras
6.2 e 6.3 apresentam, respectivamente, as distribuicdes das quantidades de caracteres e
palavras (tokens) dos produtos de cada uma das bases de dados, por meio dos histogramas
de frequéncia relativa. Observam-se caracteristicas semelhantes nos titulos de produtos
contidos nas bases de dados WDC Products e eCommerce. De fato, ambos referem-se a

titulos presentes em sites de comércio eletronico, distinguindo-se apenas quanto ao idioma.

Essa caracterizacao de titulos dos produtos das bases de dados ¢ importante para
destacar as particularidades dos titulos presentes nas notas fiscais. Em geral, eles sao mais
curtos, apresentando um niimero menor de caracteres e palavras, quando comparados aos
titulos de produtos que constam em sites de comércio eletronico. Esse fato sugere que os
produtos podem conter muitas abreviagoes, siglas, palavras truncadas e auséncia de infor-
macoes relevantes, o que aumenta ainda mais a complexidade da tarefa de correspondéncia

de produtos.
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Figura 6.2 — Distribuicdao percentual da quantidade de caracteres nos titulos dos produtos:
(a) Notas Fiscais (b) WDC Products (c) eCommerce
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Figura 6.3 — Distribuicdo percentual da quantidade de palavras nos titulos dos produtos: (a)
Notas Fiscais (b) WDC Products (c¢) eCommerce

6.2 CRIACAO DOS CORPORA

Os corpora foram criados seguindo a metodologia proposta no Capitulo 5. Assim,
considerando as bases de produtos definidas anteriormente, para a definicao de tuplas
negativas (nao correspondentes), foram adotadas duas estratégias: selegao aleatéria e por

critérios de similaridades.

Na estratégia de selecao aleatoria, formaram-se pares de produtos com identificado-
res diferentes dentro da mesma categoria. Por sua vez, na estratégia de selecao por critérios
de similaridade, denominada aqui de Hard Negative, o algoritmo BM25, implementado no
Elasticsearch!, foi utilizado para formar os pares de produtos nao correspondentes mais

semelhantes possiveis, conforme o critério de ranqueamento do algoritmo.

O Quadro 6.1 apresenta exemplos de tuplas negativas geradas pelas estratégias de

selecao aleatoria e Hard Negative na base de dados de Notas Fiscais.

1 <https://www.elastic.co/pt/blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its-variables>


https://www.elastic.co/pt/blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its-variables
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Quadro 6.1 — Exemplo de Pares de Tuplas Negativas por estratégia

Estratégia Titulo 1 Titulo 2
leite condensado zero lactose itambé | leite condensado zero lactose piracanjuba caixa
nolac caixa 395g 395¢g
leite condensado zero lactose itambé leite condensado zero lactose frimesa caixa
nolac caixa 395g 395¢g
leite condensado zero lactose itambé | leite condensado semidesnatado zero lactose
nolac caixa 395g moga caixa 395g
leite em p¢ integral 1kg italac leite em po integral 400g italac

Hard - T - - 7 -

Negative lqtc em p(? %ntcgral 1kg %talac lc?tc em p(? }ntogral 200g italac
leite em p¢ integral 1kg italac leite em p6 integral camponesa — 1kg
leite em p¢ integral 1kg italac leite em p¢é itambé integral 1kg

leite em p6 integral instantdneo camponesa

leite em p¢ integral 1kg italac kg

creme de leite leve itambé caixa 200g | leite italac uht tp 1l integral un qtd. 15.00 un
creme de leite leve itambé caixa 200g | leite rosca italac 11 integral

creme de leite leve itambé caixa 200g | leite v nilza 11t semidesnatado

creme de leite leve itambé caixa 200g | leite uht semidesnat 11 piracanjuba
Aleatério | leite condensado semidesnatado
moga caixa 340g

leite condensado semidesnatado
moga caixa 340g

leite ninho uht 11 semidesnatado un qtd. 12.00 un

leite lv nilza 11t semidesnatado

A definigao de tuplas positivas (correspondentes) foi feita agrupando as diferentes

descri¢oes dos produtos das bases de dados, com base nos seus identificadores tinicos.

O corpus WDC Products, por ser um benchmark para tarefas de Product Matching,
contém pares de produtos anotados, incluindo a divisao dos dados em conjuntos de
treinamento, validagao e teste. No entanto, a partir desse corpus, foi criado um novo

conjunto de dados utilizando a estratégia Hard Negative.

Os detalhes dos corpora construidos com base nas estratégias descritas na me-
todologia estao apresentados na Tabela 6.3. Foram construidos corpora tanto de forma
balanceada quanto desbalanceada. Nos corpora desbalanceados, priorizou-se a classe de
produtos nao correspondentes, uma vez que essa configuragao reflete cenarios de aplica¢oes

reais, em que o foco é a busca de correspondéncias.

Para o processo de construcao e avaliagdo dos classificadores, os dados foram

divididos em 70% para treinamento, 15% para validacao e 15% para teste.

6.3 CONFIGURACOES DO AMBIENTE E PARAMETROS DE TREINA-
MENTO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

Todos os experimentos realizados nesta pesquisa foram feitos em um computador
dedicado com as seguintes configuracoes: Intel(R) Core(TM) i7-10700KF CPU @ 3.80GHz
com 64GB de RAM, placa de video NVIDIA GeForce RTX 4090 de 24 GB e com o Sistema
Operacional Pop! OS 20.04 LTS.
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Tabela 6.3 — Corpora anotados

Base de Dados Categoria Estratégia Tamanho | Matches | No Matches
WDC computers Benchmark Original 3.934 1.022 2.912
computers Hard Negative 33.370 12.656 20.714
Aleatoério 1:1 8.632 4.316 4.316
eCommerce Diversas Categorias Aleatorio 1:5 25.896 4.316 21.580
Hard Negative 69.740 9.972 59.768
Aleatorio 1:1 28.564 14.282 14.282
Leites e Laticinios Aleatorio 1:5 85.692 14.282 71.410
Hard Negative 18.462 3.729 14.733
Aleatorio 1:1 3.662 1.831 1.831
Notas Fiscais | Cosméticos- Outros Aleatorio 1:5 10.986 1.831 9.155
Hard Negative 12.890 2.234 10.656
Aleatoério 1:1 1404 702 702
Veiculos-Suspensao Aleatorio 1:5 4.212 702 3.510
Hard Negative 6.480 738 5.742

Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem de programacao Python
(versao 3.7), utilizando-se de algumas bibliotecas, dentre as quais destacam-se: scikit-learn?,
xgboost?, auto-sklearn*, PyTorch® e transformers®.

Para construir modelos de classificacao utilizando MLPTs, foi utilizada a biblioteca
transformers para gerar os tokens de entrada e carregar os modelos. Os vetores de entrada
foram configurados com uma dimensao maxima de 64 tokens, atendendo a necessidade
dos MLPTs de trabalharem com tamanhos fixos de tokens. Esse limite foi estabelecido
considerando que a entrada corresponde a concatenagao de dois titulos de produtos.
Conforme a Sec¢ao 6.1, os titulos de produtos, com excecao dos outliers, apresentam até 30
tokens para produtos de comércio eletrénico (WDC e eCommerce) e até 12 tokens para
produtos de notas fiscais. Entradas menores que esse limite foram preenchidas com zeros

(0’s), enquanto entradas maiores foram truncadas, descartando os elementos excedentes.

Foram avaliados seis diferentes MLPTs baseados em Transformers disponiveis na bi-
blioteca HuggingFace: BERT em inglés e BERT-Multilingual (DEVLIN et al., 2019), XLM-
RoBERTa (CONNEAU et al., 2021), BERTimbau (SOUZA et al., 2020), Albertina-PT-BR
(RODRIGUES et al., 2023), e e-CommerceBERT”. Entre esses, os modelos monolingues
incluem o BERT em inglés e os modelos em portugués BERTimbau e Albertina-PT-
BR. Enquanto isso, os modelos multilingues sao BERT-Multilingual, XLM-RoBERTa e
e-Commerce-BERT. Além do mais, para estimar a incerteza do modelo, foi empregada uma

estratégia de Bootstrapping. Assim, as métricas dos resultados de avaliacdo dos modelos

https://scikit-learn.org/

https://github.com/dmlc/xgboost

https://automl.github.io/auto-sklearn

https://pytorch.org/

<https://github.com/huggingface/transformers>
<https://huggingface.co/EZlee/e-commerce-bert-base-multilingual-cased >

N O Ok W N


https://github.com/huggingface/transformers
https://huggingface.co/EZlee/e-commerce-bert-base-multilingual-cased
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foram obtidas a partir da execucao de 10 repeticoes.

A configuracao do treinamento dos modelos envolveu uma taxa de aprendizado
ajustada para 1 x 1075, com o otimizador AdamW configurado com epsilon = 1 x 1078, A
funcao de perda utilizada foi a entropia cruzada binaria, e a funcao de ativacdo empregada
foi o softmaz. Durante o ajuste fino, o nimero de épocas foi definido com base no corpus
utilizado, priorizando os dados de validagao. Essa abordagem visou evitar o enviesamento
do modelo e garantir uma generalizacao adequada aos novos dados durante a fase final de

testes.

6.4 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES PARA CORRESPONDENCIA
DE PRODUTOS

Os experimentos nesta se¢ao objetivam avaliar técnicas de aprendizagem de
maquina para realizar a classificacdo de correspondéncias de produtos. O proposito desta
avaliagao é escolher um modelo de classificagao a ser utilizado na funcao isMatch(), utilizada

no Algoritmo 2 da Etapa 2 do framework proposto no capitulo 4.

Os experimentos realizados nesta se¢ao visam a:

o Comparar MLPTs e técnicas tradicionais de aprendizagem supervisionada de ma-

quina;

o Avaliar a utilizagdo de CLL no contexto de descrigdes de produtos para inducao de

modelos de classificacao;

o Avaliar estratégias de criacao de corpora.

6.4.1 Técnicas Tradicionais de Aprendizagem Supervisionada de Maquina

para Correspondéncia de Produtos

O primeiro experimento realizado teve como objetivo identificar o modelo tra-
dicional de classificagdo com o melhor desempenho na tarefa de classificar descrigoes de
produtos correspondentes. Os vetores que representam as caracteristicas utilizadas para
treinar os modelos foram gerados conforme descrito na Secao 4.3.1. Em seguida, utilizou-se

a biblioteca Auto-sklearn para a construcao automatizada dos modelos de classificacao.

O Auto-sklearn possibilitou a comparacao entre diversos algoritmos tradicionais
de aprendizagem de maquina, como Random Forest, XGBoost e SVM, e a otimizacao
dos hiperparametros de cada algoritmo, simplificando o processo de selecdo do modelo.

As Tabelas 6.4 e 6.5 apresentam, respectivamente, os resultados das métricas obtidas a
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partir dos melhores modelos tradicionais, treinados no corpus de Notas Fiscais — categoria
“Leites e Laticinios” (Hard Negative) — e no corpus WDC Products (Benchmark Original).

Tabela 6.4 — Resultados do Modelo Tradicional de Aprendizagem de Maquina: Corpus Nota
Fiscal — Categoria Leites e Laticinios — Hard Negative

Recall
94,6%

F1l-score

94,9%

Precisao

95,1%

Acurécia

95,8%

Modelo
XGBClassifier

Tabela 6.5 — Resultados do Modelo Tradicional de Aprendizagem de Maquina - Corpus
WDC (Benchmark original).

Modelo

Acurécia

Precisao

Recall

F1l-score

XGBClassifier

89,3%

89,5%

88,6%

89,1%

A Tabela 6.6 apresenta os resultados detalhados por classe para o classificador

Tabela 6.6 — Resultados do Classificador XGBoost - 5 — fold

XGBoost, obtidos por meio da avaliagdo do modelo com validagao cruzada k-fold (k = 5).

Corpus Precisao | Recall | F1-score | Acuracia
No Match 93,4% 90,5% 91,4%
WDC Producs: Match 74,1% 78,4% 76,2% 87 49
Original Média 87.7% | 874% | 87,5% e
Desvio Padrao 1,0% 1,1% 1,1%
Nota Fiscal: No Match 98,2% 97, 7% 97,9%
Leite e Laticinios - M?tc.h 9L, 1% 92,8% 91,8% 96,7%
Hard Negative Média 96,7% 96,7% 96,7% ’
Desvio Padrao 0,3% 0,3% 0,3%

6.4.2 Comparacao de Modelos para Correspondéncia de Produtos

Este experimento visa a comparar o desempenho do modelo XGBoost com classi-
ficadores que utilizam MLPT. Os modelos foram construidos realizando ajustes finos dos

MLPTs especificos de cada idioma do corpus.

A Tabela 6.7 apresenta a média do Fl-score de cada modelo de classificacao,
treinado com alguns dos corpora apresentados na Tabela 6.3, considerando a aplicacao de

validacao cruzada k-fold, com k = 5.

Na sequéncia, a questao de pesquisa Q1 sera respondida com base na anélise dos

resultados dos experimentos apresentados nesta se¢ao.

Questao de Pesquisa:

e Q1: A utilizagdo de Modelos de Linguagens Pré-Treinados apresenta resultados

melhores na tarefa de correspondéncia de produtos com descrigoes curtas quando



Tabela 6.7 — Comparacgao dos classificadores: XGBoost e MLPTs

Corpus Classificador ]211\1&23?:; II));SZ;Z
computers XGBoost 89.1% 1.1
Original BERT 93.6% 0.7
WDC BERT-Multilingual | 92.6% 0.8
computers XGBoost 94.3% 0.9
hard negative BERT 98.2% 0.8
BERT-Multilingual | 97.9% 0.8
Diversas Categories XGBoost 94.5% 0.7
eCommerce hard negative BERTimbau 96.4% 0.4
BERT-Multilingual |  95.7% 0.5
Leites e Laticinios XGBoost 94.3% 0.8
hard negative BERTimbau 98.5% 0.5
Nota Fiscal BERT-Multilingual 96.3% 0.5
Cosméticos XGBoost 93.4% 0.8
hard negative BERTimbau 97.3% 0.4
BERT-Multilingual | 95.7% 0.5
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comparados com técnicas tradicionais de aprendizagem de maquina em que as features

sao medidas de similaridade de textos?

Diante dessa questao de pesquisa, os resultados obtidos nos experimentos realizados

confirmaram que, sim, a utilizacao de MLPT apresenta um desempenho superior na

tarefa de correspondéncia de produtos. Destacaram-se duas principais consideragoes:

1. Para os titulos de produtos nos corpora WDC e eCommerce, que apresentam

descrigoes mais detalhadas, os MLPTs mostraram-se mais eficazes em lidar

com as variagoes na forma de descricao dos produtos, alcangcando resultados

superiores ao XGBoost. Além disso, os modelos de linguagens monolingues

tiveram melhor desempenho em corpora que correspondiam ao idioma para o

qual os modelos foram treinados.

2. Para os titulos de produtos em portugués presentes nas notas fiscais, tam-

bém foi observado um melhor desempenho dos MLPTs, com destaque para o

BERTimbau, modelo treinado especificamente com dados do idioma portugués.

Os resultados observados na Tabela 6.7 indicam que os MLPTs ajustados para a

tarefa de classificacdo apresentaram desempenho superior em todos os testes. Os

MLPTs avaliados, baseados na arquitetura do BERT, demonstraram uma capacidade

de capturar tanto as representacoes sintaticas quanto semanticas dos textos, propor-

cionando uma compreensao mais detalhada das descricoes de produtos, inclusive das

descri¢oes mais curtas, como as que constam nas notas fiscais.
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6.4.3 Avaliagao de Abordagens de Aprendizagem por Cruzamentos de Idiomas

no contexto de descrigcoes de produtos

Esta subsecdo avalia o uso de Aprendizagem por Cruzamentos de Idiomas (CLL)
no contexto de correspondéncias de produtos. O objetivo é avaliar o desempenho do uso
de corpora anotados de um idioma especifico para construir modelos de classificacao

para idiomas diferentes, por meio da transferéncia de aprendizado. Foram avaliadas as

estratégias ZST, JL, CL, JL/CL e JL/CL+, conforme detalhadas na segao 4.3.2.

A abordagem a ser analisada é a indugdo de um modelo de classificacao através
do idioma inglés como fonte de dados, para aproveitar os corpora de produtos anotados
disponiveis, realizando, assim, ajustes finos com uma porcao menor de dados do idioma

destino, o idioma portugués.

Inicialmente, para avaliacdo das estratégias de CLL, foram explorados os corpora
eCommerce (portugués) e WDC Products (inglés), que sao relacionados a produtos oriundos
do comércio eletronico e apresentam caracteristicas semelhantes, conforme apresentado na
secao 6.1. Os dados de teste foram fixados para possibilitar uma avaliacdo comparativa
entre todos os modelos treinados. Assim, para os produtos do eCommerce (Hard Negative),
uma amostra dos pares de produtos rotulados foi dividida aleatoriamente em 70%, 15% e
15%, respectivamente, para treinamento, validacao e teste. Para o corpus WDC Products,
foram utilizados os conjuntos fornecidos no benchmark. A Tabela 6.8 apresenta os dados

utilizados nos experimentos.

Tabela 6.8 — Corpora de Produtos usados no Experimentos de CLL

Corpora Treino Validacao Teste
Match | No Match | Match | No Match | Match | No Match
WDC Products | 1410 5065 352 1267 300 800
BR 1014 4962 195 1086 214 1067

Em relacao ao ajuste dos parametros do modelo, dependendo da estratégia adotada,
apenas uma fragao especifica do conjunto de treinamento ¢é utilizada. Uma estratégia de
Bootstrapping foi empregada para estimar a incerteza do modelo, o qual foi treinado e

avaliado com 10 repeticoes.

Para a entrada dos modelos, foi utilizada uma tokenizacao limitada a 128 tokens.
Apoés a andlise dos dados na Figura 6.1, constatou-se que a maioria dos titulos de produtos
continha menos de 60 palavras (considerando a entrada com Titulo 1 + Titulo 2). Essa
escolha visou a otimizar o desempenho do experimento e reduzir os custos computacionais.
Textos com comprimento inferior a 128 tokens foram preenchidos com 0’s, enquanto textos

maiores foram truncados para respeitar o limite estabelecido.



93

Para avaliar as estratégias de CLL na tarefa de correspondéncia de produtos,
inicialmente, realizou-se um experimento base para comparar a eficicia das estratégias
de CLL. Esse experimento envolveu o treinamento e a avaliagdo de modelos utilizando
dados de um tnico idioma. Em seguida, foram conduzidos experimentos adicionais para
avaliar o impacto das estratégias de CLL na correspondéncia de produtos. Em todos os
experimentos, os modelos foram avaliados utilizando um conjunto de dados de teste do

idioma alvo que nao foi empregado durante o treinamento dos modelos.

O primeiro experimento analisou os resultados de diferentes MLPTs, monolingues
e multilingues, utilizando corpora especificos de cada idioma. Os modelos criados neste
experimento nao utilizaram abordagens de CLL e os resultados obtidos constituem uma

base para comparacdo com outros modelos que utilizaram estratégias de CLL.

A Tabela 6.9 apresenta os resultados do F1-Score para os modelos de referéncia,
em que o ajuste dos modelos para cada MLPT foi realizado utilizando todos os dados de
treinamento e validagao dos corpora disponiveis em cada idioma, e os resultados foram
obtidos com os dados de teste. Os resultados indicam que o modelo Albertina-PT-BR,
ajustado e testado com dados do eCommerce, obteve o melhor desempenho, com um
F1-Score de 95,3%. Observou-se que modelos monolingues treinados com dados em inglés
alcancaram bons resultados, mesmo quando comparados com outros modelos multilingues.
O modelo Albertina-PT-BR apresentou o melhor desempenho, alcancando um F1-Score
de 92,8%, o que demonstra sua capacidade de adaptacao também aos dados em inglés.
Esse resultado reflete, em parte, o impacto do extenso volume de dados utilizados em
seu treinamento, aliado a sua arquitetura robusta, composta por aproximadamente 900
milhGes de parametros distribuidos em 24 camadas. J& o modelo eCommerceBERT obteve

o segundo melhor resultado para os dados do eCommerce.

Tabela 6.9 — Modelos de Referéncia - Sem CLL
F1 Score (%)

MLPT / Dataset

WDC-Product
English

E-commerce
Portuguese

BERT-base

90.1 (£0.0048

94.7 (£0.0053

BERT-Multilingual

02.3 (£0.0064

94.9 (£0.0061

XLM-Roberta

BERTimbau

)
)
89.2 (£0.0049)
91.3 (£0.0048)

)
)
94.7 (£0.0051)
94.8 (£0.0047)

Albertina-PT-BR

92.8 (+0.0054)

95.3 (£0.0051)

e-commerce-BERT

91.0(£0.0065)

95.1 (+0.0068)

Os experimentos subsequentes concentraram-se na analise de estratégias de CLL

para aprimorar os resultados obtidos pelos MLPTs com dados de produtos em portugués.
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Nas estratégias JL. e CL, foram examinados os resultados dos MLPTs por meio
da utilizagao de dados limitados do idioma alvo no ajuste do modelo. Nesse cenario, foi
avaliada a utilizacao de até 50% dos dados de treinamento disponiveis para o corpus em
portugués (alvo), comegando com 0% (ZST) e aumentando em incrementos de 10% até o

limite estabelecido.

A Tabela 6.10 apresenta os experimentos das estratégias ZST e JL. Na estratégia
ZST, na qual nenhum dado do idioma portugués foi utilizado durante o treinamento do
modelo, o melhor resultado foi alcancado pelo BERT-Multilingual, com um F1-Score
de 78,9%. Ao empregar a estratégia de adicionar uma parte dos dados do idioma alvo
no treinamento inicial do modelo (JL), observou-se que, com apenas 10% dos dados de
treinamento do idioma alvo, correspondendo a aproximadamente 600 pares de produtos
rotulados, todos os modelos alcancaram cerca de 90% de F1-Score. Notavelmente, observa-
se uma melhoria significativa no desempenho do XLM-Roberta, que saltou de 57,8% para
90,4%, resultando em um ganho de 32,5% no F1-Score.

Em relacao aos resultados das estratégias JL, observou-se que o melhor resultado
foi obtido com o BERT-Multilingual utilizando 50% dos dados do idioma portugués no
treinamento inicial, alcancando um F1-Score de 93,8%. No entanto, com apenas 30% dos
dados, o Albertina-PT-BR atingiu um valor semelhante, resultando em um F1-Score de
93,3% (uma diferenca de 0,3%).

Tabela 6.10 — Resultados de F1-Score: Estratégias ZST e JL

Dados de Treinamento do Idioma Alvo

ZST | JL JL JL JL JL
MLPT / Base de Dados | "o/ | 150 | 907 | 30% | 40% | 50%
BERT-base 62.5 | 88.5 | 89.9 | 91.8 | 91.3 | 93.2
BERT-Multilingual 78.9 | 89.6 | 90.8 | 91.3 | 92.9 | 93.8
XLM-Roberta 57.8 190.4 | 91.3 | 90.3 | 91.7 | 92.8
BERTimbau 73.5 | 88.2 1 90.2 | 91.5 | 91.9 | 92.1
Albertina-PT-BR 75.0 | 89.4 | 91.0 | 93.6 | 93.3 | 93.6
e-commerce-BERT 68.3 | 87.8 | 90.0 | 92.4 | 92.5 | 924

A Tabela 6.11 apresenta os resultados da estratégia CL. De forma semelhante
a estratégia JL, observou-se que, com 10% dos dados do idioma alvo, todos os modelos
alcancaram resultados de F1-Score proximos a 90%. O melhor resultado foi obtido utilizando
50% dos dados do idioma alvo no segundo ajuste fino dos modelos BERT-base e BERT-
Multilingual.

A Tabela 6.12 apresenta os resultados das combinacgoes das estratégias JL e

CL. Ao utilizar no méaximo 50% dos dados de treinamento do idioma desetino, o melhor
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Tabela 6.11 — Resultados de F1-Score: Estratégia CL

Dados de Treinamento do Idioma Alvo

, CL CL CL CL CL
MLPT / Estratégia | 1500 | 9007 | 30% | 40% | 50%
BERT-base 87.4 | 89.9 | 91.2 | 92.7 94.2
BERT-Multilingual | 89.3 | 91.6 | 91.6 | 92.5 94.2
XLM-Roberta 90.5 | 92.4 | 92.3 | 91.7 92.6
BERTimbau 88.8 | 90.9 | 91.5 | 92.1 92.3
Albertina-PT-BR 89.6 | 92.2 | 93.4 | 93.4 93.2
e-commerce-BERT | 86.7 | 89.8 | 91.2 | 92.3 93.2

resultado alcancado foi de 94,2%, com o uso de 30% JL e 20% CL no modelo XLM-Roberta.
Resultados semelhantes foram obtidos com os modelos BERT-base e BERT-Multilingual
utilizando apenas a estratégia CL. Por outro lado, ao utilizar todos os dados de treinamento
do idioma alvo, o melhor resultado foi obtido com o BERT-Multilingual, alcangando um
F1-Score de 96,5%, treinado com ambas as estratégias JL e CL, cada uma com 50% dos
dados. Esse resultado representou uma melhoria de 1,3%, em comparacao com o modelo

de referéncia.

Tabela 6.12 — Resultados de F1-Score: Estratégia JL/CL

50% Dados de Treinamento | 100% Dados de Treinamento

do Idioma Alvo do Idioma Alvo

JL JL JL JL JL JL
10% | 20% 30% 30% | 40% 50%

MLPT / Base de Dados oL | L OL oL | cL CL
20% | 30% 20% 70% | 60% 50%

BERT-base 90.1 | 94.0 92.4 95.8 | 954 95.5
BERT-Multilingual 91.1 | 94.1 92.8 96.2 | 95.5 96.5
XLM-Roberta 92.4 | 934 94.2 95.6 | 95.5 95.4
BERTimbau 90.1 | 93.1 92.9 94.9 | 95.5 94.7
Albertina-PT-BR 91.5 | 934 93.4 95.5 | 95.8 96.4
e-commerce-BERT 91.1 | 92.0 92.3 95.9 | 95.7 95.3

A Tabela 6.13 apresenta os resultados de vérias estratégias JL/CL+. O melhor
resultado foi um F1-Score de 95,4%, alcancado pelos modelos Albertina-PT-BR e e-
commerce-BERT. Esses resultados foram obtidos ajustando os modelos com um treinamento
inicial que utilizou 30% dos dados na estratégia JL e, na estratégia CL, utilizando 20% e
50%. Nessa estratégia, foi utilizado todo o conjunto de dados de treinamento do idioma

alvo.

A Tabela 6.14 oferece uma analise detalhada das métricas de avaliacao dos modelos

que alcancaram os melhores desempenhos nos experimentos. Esses modelos incluem:
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Tabela 6.13 — Resultados de F1-Score: Estratégia JL/CL+

100% dos Dados de Treinamento do Idioma Alvo

JL10% | JL20% | JLso | 30
MLPT / Base de Dados | CL 20% | CL 30% | CL 20% CL 25%

CL 70% | CL 50% | CL 50% CL 25%
BERT-base 93.1 94.5 94.1 93.4
BERT-Multilingual 94.9 94.3 93.0 93.8
XLM-Roberta 94.6 94.3 94.1 93.4
BERTimbau 92.9 94.3 93.6 93.6
Albertina-PT-BR 94.5 94.6 95.4 94.6
e-commerce-BERT 94.5 95.7 95.4 95.4

1. O modelo de referéncia, que foi treinado sem a aplicagdo da técnica CLL, utilizando
o MLPT Albertina-PT-BR,;

2. O modelo treinado com o MLPT BERT-Multilingual utilizando a estratégia JL/CL.
Nesse caso, o ajuste inicial utilizou os dados do idioma fonte combinados com 50%
dos dados do idioma alvo, enquanto o segundo ajuste fino utilizou os 50% restantes

dos dados do idioma alvo;

3. O modelo treinado com o MLPT e-commerce-BERT utilizando a estratégia JL/CL+.
Nesse cenario, o ajuste inicial utilizou os dados do idioma fonte combinados com
20% dos dados do idioma alvo. Os ajustes subsequentes, especificamente o segundo
e o terceiro, incorporaram, respectivamente, os 30% e 50% restantes dos dados do

idioma alvo.

Tabela 6.14 — Comparagao entre Modelo de Referéncia e o Modelo com
uso de CLL que apresentou o melhor resultado

, . Métricas”
MLPT Estratégia F1 Recall | Precisao
Albertina- | Modelo de Referéncia 95.3 95.3 95.4
PT-BR (sem CLL) 40.0053 | +0.0049 | £0.0052
BERT- CLL 96.5 96.6 96.5
Multilingual JL 50%+CL 50% +0.0064 | +0.0060 | £0.0062
CLL
e-commerce IL 20%+CL 30% 94.5 94.6 94.5
-BERT + CL 50% 4+0.0074 | £0.0068 | £0.0070

* Valores Médios com o desvio padrio - Nivel de Confianca de 95% - Obtidos a
partir de 10 Execugoes.

Os valores apresentados na Tabela 6.14 foram obtidos a partir de 10 execugoes

dos experimentos, cada uma utilizando fracoes aleatérias dos conjuntos de dados de
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treinamento. Esse procedimento foi essencial para avaliar a variabilidade dos modelos e

proporcionou uma anélise abrangente de seus desempenhos.

Além disso, a Figura 6.4 apresenta os bozrplots das métricas F1-Score, Precisao e
Recall, detalhando as distribuicoes dos valores gerados pelos modelos, considerando varias
iteragoes do processo de treinamento e teste dos modelos avaliados. Observa-se que o
modelo treinado com a estratégia CLL demonstrou desempenho superior. No entanto, para
uma analise estatistica das diferencas entre as médias dessas métricas, foi realizado um
teste de hipodteses, considerando exclusivamente a métrica F1-Score. Para testar a hipdtese
nula de que as médias do F1-Score entre os dois melhores modelos (BERT-Multilingual
utilizando a abordagem CLL e o modelo de referéncia) eram iguais, utilizou-se o teste ¢ de
Student, assumindo uma distribui¢ao normal dos valores. O valor p obtido para o teste foi
0,0026, que ¢ inferior ao nivel de significancia predefinido de 0,05. Consequentemente, a
hipétese nula foi rejeitada, concluindo-se que os resultados do modelo BERT-Multilingual,

utilizando a abordagem CLL, superaram os do modelo de referéncia.
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Figura 6.4 — Boxplot das Métricas de Avaliagao Obtidas pelos Modelos considerando 10
Execucgoes

Finalmente, foi conduzido um experimento com o objetivo de avaliar o uso da
técnica de CLL utilizando os dados de titulos de produtos WDC Products como fonte
e os dados de produtos da Nota Fiscal como destino. O foco principal foi investigar,
além da transferéncia de aprendizado entre idiomas, a capacidade do modelo de aprender

caracteristicas distintas de produtos.

Nesse experimento, o MLPT utilizado foi o BERT-Multilingual e as estratégias ZST
e JL foram avaliadas. Na estratégia ZST, o ajuste do modelo foi realizado exclusivamente

com os dados de treinamento e validagdo do WDC Products. J4 na estratégia JL, foram
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incorporadas adicionalmente fragdes (20% e 40%) dos dados de treinamento do corpus
das notas fiscais no ajuste dos modelos. Os testes foram realizados exclusivamente com os

dados de teste do corpus em portugués, que nao foram utilizados na fase de treinamento

dos modelos.

A Tabela 6.15 apresenta os resultados das estratégias de CLL utilizando os corpora
WDC Products e Notas Fiscais.

Tabela 6.15 — Estratégias de CLLs no Contexto de Produtos das Notas Fiscais

Dados do
Corpus Idioma Fonte | Precisao | Recall | F1-score | Acuracia

no Treino
Leites e Laticinios 0% (ZST) 58% 62% 48% 50%
_ Hard Negative 20% (JL) 84% 91% 87% 90%
40% (JL) 89% 95% 92% 93%
Cosméticos 0% (ZST) 64% 74% 60% 64%
_ Hard Negative 20% (JL) 76% 79% 78% 86%
40% (JL) 82% 86% 84% 89%

Os resultados apresentados na Tabela 6.15 indicam que o uso de CLL para os
dados de notas fiscais proporciona melhorias considerdveis em relacao a estratégia ZST.
Ademais, observa-se que, mesmo com a utilizacao de apenas 40% dos dados de treinamento,
o MLPT BERT-Multilingual alcancou resultados satisfatérios, com as médias F1-Score
de 92% e 84%, respectivamente, para as categorias de Leites/Laticinios e Cosméticos, em
comparacao com os resultados anteriores de 96% e 95%, obtidos com 100% dos dados de

treinamento (Tabela 6.7).

Com base na analise dos resultados dos experimentos apresentados nesta secao, a

questao de pesquisa Q2 sera respondida em seguida.

Questao de Pesquisa:

e Q2: O uso de técnicas de aprendizagem de maquina utilizando técnicas de CLL

melhora os resultados de classificacao de correspondéncia entre produtos?

Sim, os resultados dos experimentos apresentados indicam que o uso de CLL pode
ser uma abordagem eficaz na inducao de modelos para classificar correspondéncias de
produtos, proporcionando melhorias nos resultados de classificacao, especialmente em

cenarios com escassez de dados anotados. Destacam-se as seguintes observacoes:
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1. Com apenas 10% dos dados anotados do idioma alvo, todos os modelos treinados

com as estratégias de CLL alcancaram resultados de F1-Score préximos a 90%;

2. Ao adicionar mais dados do idioma alvo em diversas estratégias CLL, os modelos
treinados demonstraram melhorias nas métricas de classificacao, possibilitando
superar os de referéncia. Por exemplo, na estratégia CL/JL+, em que o modelo de
referéncia obteve um F1-Score de 95,3% com o MLPT Albertina-PT-BR, enquanto o
modelo CLL (JL 50% + CL 50%) obteve 96,5% com o MLPT BERT-Multilingual; e

3. A abordagem CLL nao apenas facilita a adaptacao entre a aprendizagem de diferentes
idiomas, mas também é eficaz na captura de caracteristicas especificas de produtos,
promovendo uma generalizagao robusta em cenarios com variagao linguistica e de
dominio, como as descri¢oes de produtos de comércio eletronico e aquelas que tratam

de produtos de notas fiscais.

6.4.4 Avaliagcao das estratégias de criacao de corpora

A qualidade dos dados utilizados no treinamento de modelos de aprendizagem de
maquina é essencial para o sucesso de tarefas complexas, como a classificacao em product
matching. A representatividade e a precisao dos dados anotados influenciam diretamente
o desempenho dos modelos, proporcionando maior acuracia e melhor capacidade de
generalizacao. Os experimentos dessa subsecdo objetivam avaliar as estratégias de criagao

de pares de produtos nao correspondentes, conforme detalhado na segao 5.2.

Para essa avaliagao, adotou-se a abordagem de treinamento cruzado, na qual os
modelos sao treinados com dados de uma estratégia especifica e avaliados com dados de teste
de outra estratégia. Por exemplo, um modelo treinado com dados anotados pela estratégia
“Aleatoéria” foi avaliado com os dados de teste da estratégia “Hard Negativa”, e vice-versa.
Considerando que os dados de produtos anotados foram criados em estratégias distintas, é
importante ressaltar que pares de produtos anotados em um corpus de treinamento de
uma estratégia podem também estar presentes no corpus de teste da outra estratégia.
Adicionalmente, para evitar o enviesamento do modelo, foi garantida a nao insercao de

dados de treinamento na base de testes.

A Tabela 6.16 apresenta os resultados da comparacao das estratégias de criacdo
de corpora utilizando o MLPT BERT-Multilingual. Observa-se que, ao utilizar os dados
de produtos da base de dados das notas fiscais, o modelo treinado com a estratégia “Hard
Negative”, quando avaliado com os dados da estratégia “Aleatério”, obteve um F1l-score
de 97%, resultado semelhante ao obtido quando o modelo foi testado também com a
estratégia “Hard Negative”, conforme apresentado na Tabela 6.7. Em contrapartida, o

modelo treinado com a estratégia “Aleatorio” apresentou um Fl-score inferior.
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Em relacao aos modelos gerados com as duas estratégias diferentes, utilizando os
dados de referéncia originais do WDC Products e os dados gerados a partir da estratégia
Hard Negative, foram observados comportamentos semelhantes aos modelos gerados com os
dados de notas fiscais. Ou seja, o modelo treinado com os dados provenientes da estratégia
“Hard Negative”, quando testado com os dados originais de referéncia do WDC, apresentou
aproximadamente 97% de Fl-score. Esse resultado é semelhante ao melhor desempenho
de um modelo classificador do estado da arte, que apresenta um Fl-score de 96,53%
(PEETERS et al., 2020). Além disso, o modelo ajustado com os dados de treinamento
originais do WDC, quando testado com os dados de teste da estratégia “Hard Negative”,
também apresentou um resultado inferior.

Tabela 6.16 — Métricas de Desempenho de Modelos Treinados com Diferentes Estratégias
de Anotacao

Corpus Treinamento Teste F1l-score
. . . Aleatorio Hard Negative 63%
Nota Fiscal: Leites e Laticinios Tard Negative Aloatdrio 967
Original Hard Negative 86%
WDC Products Hard Negative Original 97%

Assim, considerando os experimentos com corpora distintos, os resultados obtidos
permitem inferir que os modelos treinados com os dados da estratégia “Hard Negative”

possuem uma maior capacidade de generalizacao na aprendizagem.

Baseando-se na avaliagdo dos resultados dos experimentos descritos nesta secao, a

questao de pesquisa Q3 sera respondida em seguida.

Questao de Pesquisa:

o Q3: Estratégias de aprendizado contrastivo baseadas em similaridade sao eficazes
para gerar corpora anotados que possam treinar modelos capazes de identificar

correspondéncias entre produtos?

Sim, os experimentos realizados nesta sec¢ao indicam que a abordagem de geragao
de pares anotados de produtos, baseada em similaridades, apresentada no Capitulo 5.2.1,
permitiu o treinamento de modelos que produziram resultados consistentes, com boa
capacidade de generalizacdo (conforme Tabela 6.16), sugerindo que os modelos treinados

sao capazes de identificar novos produtos nao vistos durante o treinamento.
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6.5 AVALIACAO DE MECANISMO DE BUSCA DE PRODUTOS COR-
RESPONDENTES

Os experimentos desta secao tém como objetivo avaliar o mecanismo de busca
implementado pela funcgao findSimilarity(), utilizada no Algoritmo 3 da Etapa 3 (Busca
de Produtos Correspondentes). O foco principal é analisar a relevancia dos resultados de
busca na identificagao de produtos correspondentes em um ambiente de recuperacao da

informacao.

Conforme discutido no Capitulo 4, os modelos treinados nao se restringem a
tarefa de classificacao, mas também sdo capazes de retornar um indice de correspondéncia
entre pares de produtos. Esse indice de correspondéncia é empregado como critério para
determinar a relevancia de um resultado de busca no processo de reordenamento. Em
outras palavras, quanto maior o indice de correspondéncia entre um produto pesquisado e

os itens recuperados, maior sera a relevancia do resultado para o MLPT.

Para este experimento, todas as descrigoes distintas dos produtos presentes nos
corpora foram indexadas no Flasticsearch. Em seguida, para cada descricdo tnica de
produto no conjunto de testes, foram realizadas buscas no sistema de RI. O algoritmo
de referéncia utilizado para essas buscas foi o BM25, e a relevancia dos top-N produtos
recuperados foi avaliada. Os resultados obtidos pelo BM25 (baseline) foram comparados
com os resultados gerados pela técnica de reordenamento Cross-Encoder, aplicada utilizando

o MLPT, conforme descrito na secao 4.3.2.

Na sequéncia, sao descritos os experimentos conduzidos com os dados de teste dos

corpora Notas Fiscais (categoria Leites e Laticinios - Hard Negative) e WDC Products.

6.5.1 Analise do resultado da busca de produtos utilizando os dados de notas

fiscais

O objetivo desta analise é avaliar os métodos de busca que recuperam os itens
relevantes para um determinado produto do corpus de teste das notas fiscais. Um item
retornado em uma busca é considerado relevante quando possui o mesmo GTIN do item

pesquisado, mesmo que tenha descri¢oes alternativas.

A Figura 6.5 apresenta a quantidade de itens relevantes, que estao indexados
no FElasticsearch, para cada descrigao de produto nos dados de teste do corpus de notas
fiscais da categoria Leites e Laticinios. Observa-se que alguns produtos nao possuem outras
descrigdes correspondentes, ou seja, nao ha itens relevantes a serem recuperados nas buscas
para esses produtos. Nesses casos, apenas os produtos com, pelo menos, um item relevante

foram considerados neste experimento.
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Figura 6.5 — Quantidade de itens relevantes por descrigao de produto dos dados de testes

Por outro lado, ha itens que apresentam mais de 30 correspondéncias. Por exemplo,
o produto identificado no eixo X, pela consulta de nimero 92, possui cerca de 36 descrigoes
correspondentes (relevantes). Assim, uma busca ideal para esse item deveria retornar essas
36 descricoes, considerando os Top-36 itens resultantes dessa busca. Da mesma forma, o
item identificado pelo nimero 2 deveria apresentar 10 itens relevantes, quando considerados

os Top-10 itens resultantes da busca realizada.

Nesse contexto de busca por produtos correspondentes, a ordem exata dos itens
relevantes recuperados nao ¢ um fator crucial, ja que todas as descri¢oes referem-se ao
mesmo produto, representado pelo mesmo GTIN. O mais importante é que todas as
variagoes da descricao do mesmo produto estejam incluidas entre os primeiros resultados
da busca. Por exemplo, se o produto “Leite Integral XYZ” estiver registrado no sistema
com trés descricoes distintas — “Leite Integral XYZ 1L”, “Leite XYZ Integral 1000ml” e
“XYZ Leite 1L” —, todas essas descri¢oes devem ser consideradas relevantes. Assim, nao
importa se “Leite XYZ Integral 1000ml” aparece na primeira posicao e “Leite Integral
XY7Z 1L” na terceira; o essencial é que ambas sejam reconhecidas como variagoes do mesmo

produto (mesmo GTIN) e estejam entre as principais posigoes dos itens recuperados.

Dessa forma, para cada item do conjunto de testes, foi realizada uma busca no
sistema de RI, computando as métricas de avaliacao para os Top-50 itens retornados pelos
métodos de busca. A escolha de considerar os Top-50 itens deve-se ao fato de que este
valor corresponde ao niimero maximo de itens relevantes esperado para alguns produtos no

conjunto de testes, conforme Figura 6.5. Isso garante que todas as variacoes de descrigoes
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para um mesmo produto possam ser analisadas, sem excluir potenciais correspondéncias
relevantes. Esses resultados foram analisados considerando a média de todas as consultas

realizadas.

A Figura 6.6 apresenta as métricas de Precisao@N, Recall@N e F1-Score@N para
os algoritmos avaliados. Um ponto de destaque é o desempenho no Top-1, onde o BM25
atingiu uma precisao de aproximadamente 50%, enquanto a técnica de reordenamento
Cross-Encoder alcangou uma precisao de cerca de 95%. Avaliar a precisao na primeira
posigao dos resultados é crucial, pois reflete diretamente a eficacia da fungao findSimilarity(),
utilizada para buscar produtos correspondentes. Além disso, observa-se que o recall da
técnica de reordenamento ¢ superior ao do BM25, especialmente quando analisados os
primeiros itens do ranking. Isso indica que o Cross-Encoder consegue recuperar mais itens

relevantes nos primeiros resultados, em comparagao ao BM25.
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Figura 6.6 — Métricas Precisao@N, Recall@N e F1-Score@N: a) BM25; e b) Cross-Encoder
(MLPT)

A Figura 6.7 apresenta as métricas de NDCG e MRR em relagao aos elementos
recuperados nos primeiros N itens do resultado. Nota-se que a técnica de reordenamento
Cross-Encoder demonstra um desempenho superior, apresentando um NDCG superior a
95% desde o Top 1, enquanto o BM25 inicia com uma pontuacao de apenas 51%. O NDCG
¢ uma métrica que avalia a qualidade do ranking dos resultados, priorizando a relevancia
dos itens recuperados em funcao da posicdo em que aparecem na lista. Assim, quanto
mais alto o NDCG, melhor ¢ a qualidade do ranking em termos de relevancia dos itens
mais importantes. Por outro lado, o MRR mede a qualidade do ranking focando apenas
no primeiro item relevante encontrado na lista de resultados. Devido a essa caracteristica,
é esperado que o MRR diminua apds o Top 1, j4 que a métrica reflete a presenca de itens

relevantes apenas na primeira posicao.

As métricas analisadas indicam que a técnica de reordenamento Cross-Encoder,

aplicada com o auxilio de um MLPT treinado para a tarefa de Product Matching, melhora
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Figura 6.7 — Métricas NDCG e MRR: a) BM25; e b) Cross-Encoder (MLPT)

significativamente os resultados na busca por produtos correspondentes, em um contexto
de RI. A Figura 6.8 reforca essa andlise, permitindo a comparagao entre os algoritmos,
ao exibir a distribuicao da quantidade de itens relevantes por posi¢do nos resultados
das buscas realizadas. Esta comparacao revela que a técnica Cross-Encoder recupera
muito mais itens relevantes nas posicoes iniciais dos resultados das consultas. Além disso,
nota-se que o algoritmo BM25 (Figura 6.8a) apresenta um nimero consideravel de itens
relevantes entre as posi¢oes 30 e 50 na lista de resultados, enquanto a técnica Cross-Encoder
(Figura 6.8b) recupera poucos itens relevantes nas posigoes acima de 30, concentrando-os
nas primeiras posigoes, o que demonstra uma maior precisao no ordenamento dos itens
relevantes recuperados. De fato, ha poucos produtos contendo mais de 30 itens relevantes

esperados em uma determinada consulta, conforme ilustra a Figura 6.5.
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Figura 6.8 — Distribuicao da quantidade de itens relevantes por posicao nos resultados da
busca: a) BM25; b) Cross-Encoder.
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6.5.2 Analise do resultado da busca de produtos com os dados do WDC
Products

Um experimento semelhante ao descrito na subsecao anterior foi realizado utili-
zando a base de dados WDC Products. Para isso, foi utilizado o mesmo procedimento: 1)
indexar os produtos do WDC no Elasticsearch; 2) realizar buscas utilizando os produtos
contidos no conjunto de testes; 3) utilizar o MLPT treinado para reordenar os resultados
da busca inicial realizada pelo algoritmo BM25; e 4) analisar os resultados relevantes

obtidos pelo algoritmo BM25 e pela técnica de reordenamento Cross-Encoder

Entretanto, apenas os resultados do Top 10 foram considerados para esta andlise,
uma vez que, conforme apresentado no grafico da Figura 6.9, a quantidade de correspon-
déncias por produto na base WDC é consideravelmente menor. Além disso, observa-se que

quase todos os produtos na base WDC apresentam descri¢gdes correspondentes.

Itens relevantes por consulta

o
1

Y
L

Quantidade de Itens Relevantes

0 50 100 150 200 250 300 350
Consulta

Figura 6.9 — Quantidade de itens relevantes por consulta realizada dos dados de testes

A Figura 6.10 apresenta as métricas de MRR@N e NDCG@N, comparando os
resultados gerados pelo algoritmo BM25 e pelo MLPT. Conforme observado anteriormente,
o MLPT conseguiu melhorar significativamente a qualidade dos resultados relevantes,
alcancando cerca de 98% nas métricas de NDCG e MRR na primeira posi¢ao do ranking
(Top 1).

Os titulos dos produtos nesta base de dados do WDC Products sdo, em média,
mais longos e detalhados, o que pode contribuir para que o algoritmo BM25 apresente
resultados mais relevantes em comparacao aos produtos da base de dados das notas
fiscais. Contudo, mesmo diante dessa diferenca, conforme ilustrado pelos graficos da Figura
6.11, a técnica de reordenamento Cross-Encoder, realizada pelo MLPT, ainda foi capaz
de recuperar os itens mais relevantes nas primeiras posi¢oes do ranking. Por exemplo,

na primeira posi¢do do ranking (Top 1), ha cerca de 300 itens relevantes encontrados
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Figura 6.10 — Métricas de avaliacdo da qualidade dos rankings: (a) BM25 e (b)
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Figura 6.11 — Distribuicao da quantidade de itens relevantes por posicdo nos resultados de
busca em WDC Product: a) BM25; b) Cross-Encoder

Com a analise dos resultados apresentados nesta secao, sera possivel abordar a

questao de pesquisa Q4 a seguir.

Questao de Pesquisa:

e Q4: Técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada podem melhorar a re-

levancia dos resultados de busca de produtos, quando usadas em conjunto com o

algoritmo BM25 em um ambiente de RI?

1. Sim. A andlise realizada a partir dos experimentos que envolveram os dados de notas
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fiscais da categoria “Leite e Laticinios"(utilizando a estratégia Hard Negative) e os
dados do WDC Products indica que os MLPTs podem efetivamente melhorar a
relevancia na busca de produtos correspondentes em um ambiente de RI. A solugao

proposta permitiu priorizar os itens mais relevantes no topo da lista de resultados.

6.6 AVALIACAO DO STEPMATCH

Nas secOes anteriores, foram avaliadas isoladamente as técnicas utilizadas nas
etapas 2 e 3 do STEPMatch, respectivamente, referentes a Classificacao de Correspondén-
cias de Produtos e a Busca de Produtos Correspondentes. Nesta se¢ao, o STEPMatch
sera avaliado de forma integral, a partir de um cenério que reflete o uso tipico em uma

aplicacao real.

6.6.1 Configuracao do Cenario de Teste

Para simular essa aplicacao real no processo de avaliacao do STEPMatch, o

seguinte cenario foi projetado:

1. Escolha da Base de Dados: A base de dados selecionada foi a de notas fiscais, por
ser a que apresenta a maior quantidade e diversidade de produtos, além de conter
complexidades adicionais, relacionadas as limitacoes dos caracteres nas descrigoes

textuais dos produtos.

2. Selecao do Modelo de Classificagcao de Correspondéncia: O modelo utilizado
nas etapas 2 e 3 do STEPMatch foi aquele que apresentou os melhores resultados nos
experimentos com a base de dados de notas fiscais (se¢ao 6.4.2). Assim, foi escolhido
o modelo treinado com o MLPT BERTimbau, que alcancou um Fl-score de 98,5%,

conforme mostrado na Tabela 6.7.

3. Selecao de Produtos: Foram selecionados aleatoriamente 320 produtos do corpus
de teste das notas fiscais, os quais pertencem a categoria Laticinios e Leites. A escolha
dessa base de teste foi estratégica para evitar enviesar os resultados nas fases 2 e 3
do STEPMatch, assegurando que os dados utilizados nao tenham sido previamente
empregados no treinamento do modelo aplicado nessas fases. Além disso, essa base

foi revisada manualmente, conforme descrito na secao 5.2.1.

4. Insercao de Ruidos nos Dados de Teste: Dentre os produtos selecionados, 150
foram manipulados com a inser¢ao de ruidos nos cédigos de GTIN, com o intuito de
simular as inconsisténcias de dados comuns em cendarios reais, causadas por erros de

cadastro ou de catalogacao. Os ruidos consistiram em:

o Insercao de valores nulos nos campos de GTIN;
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» Cébdigos invalidos (valores que nao seguem o padrao esperado para um c6digo
de GTIN);

o (Cobdigos de outros produtos.

A inclusao desses ruidos nos dados permite avaliar a eficiéncia do STEPMatch em
identificar as correspondéncias corretas entre os produtos. O objetivo é analisar a
capacidade da ferramenta, tanto em corrigir os produtos com ruidos inseridos, quanto

em preservar corretamente os registros que nao apresentavam erros.

5. Definicao do Mostruario de Produtos: O mostruario de produtos utilizado na
fase 3 do STEPMatch foi composto a partir de todas as descri¢oes tinicas de produtos
presentes na base de dados de notas fiscais, totalizando cerca de 1 milhao de itens
distintos. Esse cendrio foi crucial para testar o STEPMatch em um ambiente real,
caracterizado pela diversidade de descri¢oes, assegurando que a abordagem fosse

avaliada diante de diferentes tipos de produtos.

6. Métricas de Avaliagao: Os resultados do cendrio de teste foram analisados com
base nas principais métricas de avaliacao de correspondéncia de produtos, incluindo
acuracia, precisao, recall e Fl-score. A andlise foi realizada, tanto para os produtos
com codigos GTINs corretos, quanto para aqueles com ruidos, objetivando me-
dir a eficacia do STEPMatch em diferentes situacoes. Além disso, os tempos de
processamento das trés etapas do STEPMatch também foram registrados e analisa-
dos, considerando a média dos tempos obtidos em 10 repetigoes, para assegurar a

consisténcia e robustez da avaliacao em termos de desempenho computacional.

6.6.2 Resultados da Avaliagdo do STEPMatch

Esta secao apresenta as métricas de avaliagao do STEPMatch, baseadas no
ambiente de teste previamente descrito. Essas métricas foram calculadas a partir da
entrada de um conjunto de produtos no STEPMatch, avaliando as correspondéncias de
produtos geradas a partir do conjunto de teste. A Figura 6.12 ilustra a distribuicao
da quantidade de produtos por coédigo GTIN utilizada na avaliacado do STEPMatch.
Essa representacao revela uma diversidade significativa, mostrando tanto produtos com
descri¢oes variadas, como aqueles com descrigoes mais restritas, refletindo situacoes do

mundo real.

A Tabela 6.17 apresenta a acurdcia e as médias das métricas de precisdo, recall e F1-
score. A acurdcia do STEPMatch foi de 98,11%, demonstrando uma excelente capacidade
de identificar corretamente as correspondéncias entre produtos com base em suas descrigoes.
Esses resultados refletem a eficiéncia do STEPMatch ao lidar com descri¢oes de produtos

em diferentes niveis de complexidade. No total, dos 320 produtos avaliados, apenas seis



109

Quantidade de Produtos por Cédigo EAN

12 A

10 A

Quantidade de Produtos

T T
(4 vicy

T T
P9 5 D 4.4
20O 2NN AP S Ik SN AL G N2 QDA N S
SRRl St RN s P P SoR a2 RS AR T oL R Y P N AD A0 BN W AL v 9O O D
O RV OV VIV QAR L O DO o bR VRN LAS OO IR AR VAN O gL ARAD L O A LB O A0 L I
S Lo A2 S A SCASA YR SIS S S AVAS L SAS AL GTEASASAS 0 (DA ]
A O DDAV BERN AV S DA AN AT SA VO RN ANAY ) A0 O
D H T kO AL L L0 A A A LA Lo b O 10 Lo LA QLo NI Lok AN 00, Ao IO o NS
R PP LA LARAAR GO LN S POl DN a0eB” D00 106004 LSk QLN ASIN AN P G0N ¥
R P E PR AN S PN RN X Ll e DN Z A SR AR R R NN XN SN
AP AR AL AP AL AR ADADADAD AT ADATADADADADADADADADADADAD  ADADADAD AP AD AR AT AD AT AR AV AV AP AP AP ADAD AR AP AL AL AD AR

Cédigo EAN

Figura 6.12 — Distribuicao da Quantidade de Produtos por Cédigo GTIN na Avaliacao do
STEPMatch.

nao tiveram suas correspondéncias corretamente identificadas. Dentre os 150 produtos
com erros introduzidos nos cédigos GTIN, apenas trés nao tiveram suas correspondéncias
corrigidas. Além disso, outros trés produtos sem ruidos tiveram seus GTINs alterados

incorretamente.

Tabela 6.17 — Resultados das Métricas de Avaliacao do STEPMatch na Correspondéncia de
Produtos

Média Ponderada
Precisao | Recall | Fl-score
99,71% | 98,11% 98,83% 98,11%

Acuracia

Por fim, o STEPMatch também foi avaliado quanto ao tempo de processamento.
Para isso, foi calculada a média de tempo de execucao em cada etapa, juntamente com o
desvio padrao, com base em 10 repeticoes para cada experimento. A avaliagdo considerou
diferentes configuragoes da quantidade de produtos retornados na Fase 3 para a busca
de correspondéncias. A Figura 6.13 ilustra o tempo de processamento em cada etapa,
analisando os resultados para diferentes valores de Top-K, com K € 10,20, 30,40, 50,
obtidos pelo método de busca. E importante destacar que o tempo de indexagdo dos

produtos na base de dados nao foi incluido nesta avaliagao.

Nas Fases 1 e 2, o método de busca nao é utilizado, o que nao impacta o tempo
de processamento dessas etapas. Nessas fases, o tempo de execucao varia de acordo com a

quantidade de produtos e grupos a serem processados. Ja a Fase 3 requer mais tempo de
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Figura 6.13 — Tempo de Processamento das Etapas do STEPMatch

processamento, devido as multiplas operagoes envolvidas na busca de correspondéncia de
um produto, incluindo o reordenamento feito pela técnica de cross-encoder. As métricas
exibidas na Tabela 6.17, para k = 10, foram consistentes para outros valores de k, o que

indica que, para esses dados de teste, £ = 10 foi um valor adequado para o STEPMatch.

Esses resultados sugerem que o STEPMatch configura-se como uma abordagem
promissora para a correspondéncia de produtos, apresentando um desempenho que pode
ser explorado em cenarios reais, como aqueles envolvendo a analise de produtos de notas
fiscais. E importante ressaltar a aplicabilidade pratica da metodologia proposta nesta tese,
que ja esta sendo utilizada em uma aplicacao em producao. A ferramenta Banco de Precos
do Tribunal de Contas do Estado do Acre® utiliza técnicas de correspondéncia de produtos
desenvolvidas neste trabalho para integrar dados de produtos comercializados no estado,

oferecendo suporte a tomada de decisdes em compras publicas.

6.7 AMEACAS A VALIDADE

Nesta secao, sao discutidas ameacas a validade dos experimentos realizados,
analisando provaveis fatores que podem interferir na confiabilidade e generalizacao dos

resultados obtidos nos experimentos.

A primeira ameaca identificada refere-se a qualidade dos dados utilizados, prin-
cipalmente os oriundos de notas fiscais. Em alguns casos, foram detectados erros no

cadastro dos produtos, especificamente relacionados aos identificadores tinicos (GTIN).

8  <https://bancodeprecos.tceac.tc.br/banco-precos/# />
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Considerando que o GTIN foi utilizado como chave tnica para a criacdo de pares de
produtos (correspondentes e nao correspondentes), esses erros poderiam resultar na cons-
trucao de corpora com anotagoes incorretas. Para mitigar esse risco, trés abordagens
foram implementadas: (1) Verificagdo manual conduzida por trés pesquisadores em uma
das bases de dados mais exploradas nos experimentos (Categoria de Leites e Laticinios);
(2) Utilizagao de produtos extraidos das notas fiscais com maior volume de ocorréncias
em suas descrigoes, privilegiando os produtos mais comercializados; e (3) Replicagdo dos
experimentos utilizando o benchmark WDC Products, um conjunto de dados externo e

consolidado.

Outro aspecto relevante relacionado a qualidade dos dados estd na separacao
adequada entre os conjuntos de treinamento, validacao e teste. No experimento da secao
6.4.4, que avalia diferentes estratégias de criagao de corpora utilizando o mesmo conjunto
de dados de produtos, foi necessario implementar um mecanismo adicional para verificar e
remover pares de descrigcoes de produtos que estavam presentes no corpus de treinamento
de uma estratégia e, ao mesmo tempo, no corpus de testes de outra estratégia. Esse
procedimento foi fundamental para garantir que os modelos treinados em uma estratégia
nao fossem testados com dados previamente expostos na fase de treinamento, prevenindo
assim o sobreajuste (overfitting) dos modelos e assegurando maior confiabilidade nos

resultados obtidos.

Outra ameaga analisada diz respeito ao risco de sobreajuste ou subajuste (under-
fitting) nos modelos de aprendizagem de méquina. Para mitigar esses riscos, foi adotada
uma estratégia de Bootstrapping para estimar a incerteza dos modelos treinados. Adicio-
nalmente, as épocas de treinamento foram ajustadas individualmente, com base na anélise
das curvas de aprendizado, garantindo um equilibrio entre a capacidade do modelo de

generalizar e a sua adequacgao aos dados de treinamento.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as principais contribui¢oes desta tese e delineia possiveis
desdobramentos para o aperfeicoamento da abordagem proposta, indicando caminhos para

trabalhos futuros.

7.1 CONTRIBUICOES

Esta tese apresentou uma abordagem para a tarefa de correspondéncia de produtos
em descrigoes curtas, com foco nas notas fiscais eletronicas emitidas no Brasil. O cenario
tratado é caracterizado por descrigoes curtas, nao estruturadas e, muitas vezes, inconsis-
tentes, o que torna o problema de correspondéncia de produtos uma tarefa desafiadora.
Nesse contexto, foi proposta a abordagem STEPMatch (Short Text Product Matching),
que integra multiplas técnicas para garantir a correspondéncia eficaz entre produtos em
um ambiente como o de notas fiscais. O objetivo é integrar dados de produtos para apoiar

os processos gerenciais que dependem de informagoes consistentes sobre os produtos.

Os resultados deste estudo demonstraram a eficacia do STEPMatch na identificagao
de correspondéncias entre produtos. Utilizando dados reais em um cenario de avaliagao,
o STEPMatch alcancou uma acuricia de 98,12%. Foram avaliados 320 produtos, dos
quais 150 tiveram erros induzidos nas suas identifica¢oes, e apenas trés itens nao foram
corretamente associados. Além disso, outros trés produtos, que nao continham erros
induzidos, também nao foram corretamente correspondidos, totalizando apenas seis erros

de correspondéncia em todo o conjunto do teste.

Ao responder as questoes de pesquisa, constatou-se que:

1. Os MLPTs treinados com dados com os dados de produtos demonstraram desempenho
superior na tarefa de correspondéncia de produtos, lidando com as varia¢oes nas

descri¢oes de produtos, quando comparados com técnicas tradicionais;

2. As estratégias de Cross-Lingual Learning (CLL) foram eficazes em melhorar os
resultados de classificacdo, mesmo com poucos dados anotados no idioma alvo.
A técnica de CLL mostrou-se eficaz para a classificacdo de correspondéncias de
produtos, especialmente em cendrios com dados escassos. A medida que mais dados
do idioma alvo foram incorporados, os resultados superaram os modelos de referéncia,
demonstrando a capacidade do CLL em promover a generalizagdo de modelos

treinados em diferentes idiomas e dominios;
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3. A geracao de pares anotados de produtos, por meio de técnicas contrastivas com base
em similaridades, resultou em modelos capazes de generalizar a aprendizagem e iden-
tificar corretamente novos produtos nao vistos durante o treinamento, comprovando

a eficacia da abordagem na construgao de corpora de produtos;

4. A combinagao do algoritmo BM25 - uma técnica tradicional de RI - com MLPTs
treinados especificamente para a tarefa de correspondéncia de produtos melhorou

significativamente a relevancia dos resultados de busca.

Os experimentos realizados demonstraram que a abordagem proposta atinge uma
alta taxa de acuracia na correspondéncia de produtos, especialmente em cendarios onde
as descri¢oes de produtos sao limitadas e sujeitas a variagdes contextuais. As técnicas
aplicadas no reordenamento dos resultados de busca demonstraram ganhos substanciais
em termos de precisao dos itens relevantes no topo da lista de resultados, superando as

abordagens tradicionais utilizadas para esse tipo de problema.

Finalmente, esta pesquisa inovou no campo de correspondéncia de produtos ao
propor mecanismos de incorporacao de dados anotados de produtos de outros idiomas
para treinar modelos de classificagao de correspondéncia de produtos, experimentando

diversas estratégias de CLL.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Embora o STEPMatch tenha se mostrado eficaz nos experimentos realizados,
ainda ha espaco para expandir o escopo da abordagem para outros dominios e categorias
de produtos. Trabalhos futuros poderiam analisar a eficicia da abordagem em uma
maior variedade de dados de produtos, incluindo diferentes tipos de categorias e fontes
de informacoes, mesclando inclusive com dados do comércio eletronico. Além disso, é
fundamental avaliar a eficacia do STEPMatch em um cenario de fluxo continuo de dados.
Esse processo envolve a simulagao de uma aplicacdo em condigoes reais, iniciando com
uma carga inicial de dados e, em seguida, incorporando multiplas recargas de dados. Dessa
forma, busca-se verificar como o modelo se adapta ao recebimento constante de novos
dados, avaliando o crescimento do mostruario de produtos e o desempenho do STEPMatch
ao longo do tempo. Além disso, é importante investigar e propor abordagens para a
definicdo do mostruario de produtos, a fim de evitar a indexacao de todas as descrigoes
distintas de produtos no sistema de RI, o que poderia melhorar a eficiéncia do método de

busca implementado na Etapa 3.

No que se refere a Etapa 1 do STEPMatch, o método de blocking adotado foi

o Standard Blocking. Futuras investigagoes devem explorar técnicas mais avancadas de
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blocking (PAPADAKIS et al., 2021), como as abordagens probabilisticas e baseadas em
aprendizado, com o objetivo de lidar melhor com grupos de produtos desbalanceados e
aqueles que nao possuem o codigo GTIN. A implementacao de estratégias de blocking mais
sofisticadas pode aumentar a eficiéncia na identificacao de correspondéncias, especialmente

em grandes volumes de dados com alta variabilidade de descrigoes.

Outro aspecto que merece atencao em trabalhos futuros é o aprimoramento
das técnicas de correspondéncia de produtos para lidar com descricoes ambiguas ou
incompletas. O uso de atributos adicionais, como o c6digo NCM, a unidade de medida e o
preco dos produtos, pode fornecer um contexto mais robusto para aumentar a precisao
do processo de correspondéncia. A técnica de voto majoritario, empregada para definir
a descricao canonica dos grupos de produtos, também demanda uma anélise cuidadosa,
uma vez que defini¢oes inadequadas podem induzir erros e propaga-los nas verificagoes de
correspondéncias realizadas nas etapas 2 e 3 do STEPMatch. Adicionalmente, a exploracao
de modelos generativos se apresenta como uma abordagem complementar promissora,
seja para a geracao de dados anotados, seja para o enriquecimento da base de dados com

descri¢coes mais detalhadas, potencialmente melhorando o desempenho geral do processo.

Trabalhos futuros poderiam explorar a aplicacao de técnicas de CLL com uma
analise mais aprofundada do impacto da diversidade dos conjuntos de dados no desempenho
dos modelos treinados. Uma possivel abordagem seria incorporar métricas como a Entropia
de Shannon, o Coeficiente de Similaridade de Jaccard e a Divergéncia de Kullback-Leibler
para analisar a diversidade do conjunto de dados utilizados, avaliando como a progressiva
inclusao de amostras no idioma destino afeta a curva de aprendizado, especialmente o
comportamento da curva de perda (Loss) ao longo do treinamento. Além disso, é relevante
investigar o impacto do uso de outros idiomas no aprendizado cruzado, considerando

variagoes linguisticas que podem influenciar a eficidcia dos modelos em cendrios reais.

No que tange a Etapa 3 do STEPMatch, métodos de busca que combinem abor-
dagens léxicas e semanticas devem ser explorados para o desenvolvimento de mecanismos
que permitam recuperar produtos semanticamente equivalentes. Isso é particularmente
importante para identificar produtos que nao sao corretamente encontrados em buscas
exclusivamente 1éxicas, como as realizadas pelo algoritmo BM25. A investigagdo de buscas
em espago vetorial, juntamente com o uso de estratégias de enriquecimento de consulta
(queries) ou da propria base de dados, pode otimizar a recuperacao de produtos relevantes,

ampliando o alcance e a precisao das correspondéncias.

Por fim, planeja-se realizar uma comparagao direta do STEPMatch com abordagens
do estado da arte na area de Resolucao de Entidades. Neste trabalho, foram realizadas

diversas tentativas de utilizar ferramentas como Ditto (LI et al., 2020) e DeepMatch
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(MUDGAL et al., 2018). No entanto, mesmo seguindo rigorosamente os manuais de
instalagao, surgiram erros recorrentes de importacao de bibliotecas, mesmo apéds a instalagao
das versoes exatas especificadas nos arquivos de configuracao fornecidos (environment.yml).
Embora esses problemas técnicos tenham impedido a comparacao direta, os resultados
obtidos pelo STEPMatch em um cenario real demonstram sua eficacia na correspondéncia
de produtos. Pesquisas futuras podem se beneficiar da superacao dessas dificuldades
técnicas, permitindo uma ampliacao das comparagoes das métricas de avaliacao, tais
como precisao, recall e acuracia, além do custo computacional e energético, validando

adicionalmente a eficacia do STEPMatch em relacao as solugoes estabelecidas.
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APENDICE A - CRAWLER DE PRODUTOS POR NCM

from selenium import webdriver
from selenium.webdriver.common.by import By

import pandas as pd

driver = webdriver.Chrome ()
total list = []

page = 0

nomes = [page]

#examples

categoria = "04012010-leite-uht-ultra-high-temperature"

url = "https://cosmos.bluesoft.com.br/ncms/"+categoria+"/products?page={1}"
while len(nomes) != O:
page += 1

driver.get(url.format (page))

nomes = driver.find_elements(by=By.CLASS_NAME, value=’description a’)
eans = driver.find_elements(by=By.CLASS_NAME, value=’barcode a’)

for nome, ean in zip(nomes, eans):

total_list.append([nome.text, ean.text])

pd.DataFrame(total_list, columns=[’nome’, ’ean’])
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APENDICE B - PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS DE

PRODUTOS

def validate barcode(self, barcode: str) -> bool:

def str_stem(self, s:

return barcodenumber.check code(’EAN13’, barcode)

if isinstance(s, str):

S

= s.upper ()

# Removendo os ’;’

S

= re.sub(r’ ( ¥)\;( *)’,

str) -> str:

) ;, S)

# Trocar virgula entre os decimais por ponto e eliminar os espacos
= re.sub(z’ ([0-9]%) ( )\, ( *) ([0-9]%)’, r’\1.\4’, s)

S

regex_start = r’ (([0-9]+) | (\/)) (\s?)’
regex_end = r’ (\s|$I\/I\.I1\))’

S = re
S = re.
S = re
S = re
S = re
S = re
S = re.
S = re.
S = re.
S = re.
S = re.
S = re.
S = re.
S = re
return

.sub(regex_start

sub(regex_start

.sub(regex_start
.sub(regex_start
.sub(regex_start

.sub(regex_start

sub(regex_start
sub(regex_start
sub(regex_start
sub(regex_start
sub(regex_start

sub(regex_start

+ + + + + + o+ o+ o+ 4+ o+ o+

r’ (M|MTS?|METROS?)’> + regex_end, r’\1 METROS ’, s)
r’ (A|AMPERES)’ + regex_end, r’\1 METROS ’, s)

r’ (L|LITROS?|LTS?)’ + regex_end, r’\1 LITROS ’, s)
r’ (GR7|GRAMAS?)’ + regex_end, r’\1 GRAMAS ’, s)
r’(MM)’ + regex_end, r’\1 MILIMETROS ’, s)

r’ (UGIMCG)’ + regex_end, r’\1 MICROGRAMAS ’, s)
r’(ML)’ + regex_end, r’\1 MILILITROS ’, s)

r’(MG)’ + regex_end, r’\1 MILIGRAMAS ’, s)

r’ (UND? |UN|UNID? |UNIDADES?)’ + regex_end, r’\1 UNIDADES
r’ (KGIKIL0OS?)’ + regex_end, r’\1 KILOGRAMAS ’, s)
r’ (W|WATTS?)’ + regex_end, r’\1 WATTS ’, s)

r’ (V|VOLTS?)’ + regex_end, r’\1l WATTS ’, s)

sub(r’\sC\/\s’, r’ COM ’, s)

S

.sub(r’\sC\/’, r> COM ’, s)

34 def normalize_string(self, string: str) -> str:

35

result = string.upper()
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result = self.str_stem(string)

result = re.sub(r’\(’, r’ ’, result)

result = re.sub(r’\)’, r’ ’, result)

result = re.sub(r’\-’, r’ ’, result)

result = re.sub(xr’\+’, r’ ’, result)

result = re.sub(r’\;’, r’ ’, result)

result = re.sub(r’\’’, r’ result)

result = re.sub(r’\x’, r’ result)

result = re.sub(r’\]’, r’ result)

result = re.sub(r’\[’, r’ result)

result = re.sub(r’\:’, r’ result)

result = re.sub(r’\/’, r’ result)

result = re.sub(r’\~’, r’ result)

result = re.sub(r’\#’, r’ ’, result)

result = re.sub(r’ \s*\.’ >, result)

result = re.sub(r’(\D|")\.(\dI$)’, r’\1 \2’, result)
result = re.sub(r’(\d|I")\.(\DI$)’, r’\1 \2’, result)
result = re.sub(r’(\DI")\.(\DI$)’, r’\1 \2’, result)
result = result.split(’ ’)

result = list(map(unidecode, result))

result = list(filter(lambda word: word != ’’, result))
return ’ ’.join(result)

result
result
result

return

cleaned_dataframe = df produtos.copy()

string
re.sub(r’\u0001’,
re.sub(r’\u0002’,

result

def remove_unicode_characters(self, string):

’  result)

> result)

def clean data(self, df produtos: DataFrame):

# Validando os codigos de barras

valid_col

cleaned_dataframe

# Limpando os NCMs que contem somente O

cleaned_dataframe.apply(lambda row: self.validate_barcode(row[’ean’.

cleaned_dataframe[valid_col]
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cleaned_dataframe.drop(cleaned_dataframe.loc[cleaned dataframe[’ncm’].str.conta

cleaned_dataframe = cleaned_dataframe.astype({’id’: int, ’descricao’: str})

# Normalizando as descricoes
cleaned _description_col = cleaned_dataframe.apply(lambda row: self.normalize_st:

cleaned_dataframe.loc[:,’descricao’] = cleaned_description_col

# Removendo caracteres Unicode
cleaned_description_col = cleaned_dataframe.apply(lambda row: self.remove_unicoc

cleaned_dataframe.loc[:,’descricao’] = cleaned_description_col

# Removendo strings vazias

cleaned_dataframe = cleaned_dataframe.loc[cleaned_dataframe.descricao.str.strip

return cleaned dataframe

# Heuristica pra analisar se as descricoes contem pelo menos 2 palavras identicas
def isSameProduct(self, descricao, descricao_canonica) -> bool:
descricaol_set = set(descricao.split(’ ’))
descricao2_set = set(descricao_canonica.split(’ ’))
tokens intersecao = descricaol set.intersection(descricao2 set)

return len(tokens_ intersecao)>=2
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APENDICE C - IMPLEMENTACAO DO STEPMATCH -
ALGORITMO 1: IDENTIFICADOR DE
CORRESPONDENCIAS

%% [markdown]

Carregar o csv

Selecionar o modelo de treinamento desejado (padrao = melhor modelo)
Agrupar os produtos por ean

Criar coluna com quantidade de vezes que a descricao aparece
Ordenar grupo por quantidade de vezes que a descricao aparece

Percorre os grupos verificando se a descricao que mais aparece da match com os de

H OH O H O HF OH OHF O H =

<img src="imgs/processo.png" alt="drawing" width="1200"/>

import torch

import warnings

import pandas as pd

from time import sleep

from typing import Tuple

from elasticsearch import Elasticsearch, helpers

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification, logging

logging.set_verbosity_error()

warnings.simplefilter(action="ignore", category=pd.errors.SettingWithCopyWarning)

# Variables

csv = "./bases/leite_normal/test_sujo.csv"
bert = "neuralmind/bert-base-portuguese-cased"
model path = "./modelos/leite_normal/pytorch model.bin"

# Titulo principal com base na similaridade do cosseno

similaridade = False

# Config Model
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

max_length = 180
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nclasses = 2

# Elastic Search

host = "http://localhost:9200"

user = "elastic"

password = "pass"

index_elastic = "index_elastic"

size = 50

es = Elasticsearch(host, basic_auth=(user, password))

es.indices.delete(index=index elastic)

# Functions

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(
bert, num_labels=nclasses

) .to(device)

model.load_state_dict(torch.load(model path))

tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(bert, do_lower_case=False)

es = Elasticsearch(host, basic_auth=(user, password))
if not es.ping():

raise ValueError("Conexao com Elasticsearch falhou")
if es.indices.exists(index=index):

raise RuntimeError(f"0 indice ’{index}’ ja existe")
else:

es.indices.create(index=index)

def Modelo(titlel: list, title2: list, proba: bool = False):

inputs = tokenizer(

titlel,

title2,

return_tensors="pt",

padding=True,

truncation=True,

max_length=max_length,
) .to(device)
output = model (**inputs)
list_labels = torch.argmax(output.logits, 1).tolist()
list_proba = torch.softmax(output.logits, 1).tolist()
list_proba_match = [proba[l] for proba in list_probal
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if proba:
return [list_labels, list_proba_match]

return list_labels

def SearchNewEan(text: str):
""" Retorna o titulo e o ean do Elastic Search """
resp = es.search(index=index, query={"match": {"title": textl}}, size=size)

lista = [i["_source"] for i in resp["hits"]["hits"]]

if not lista:

return False

df = pd.DataFrame(lista, columns=["ean", "title"])
df ["title main"] = text

[1ist_labels, list_proba_match] = Modelo(
df ["title_main"].tolist(), df["title"].tolist(), proba=True

df ["predit"] = list_labels
df ["proba"] = list_proba_match

df = df.sort_values("proba", ascending=False)

if df.iloc[0] ["predit"] == 1:
return [df.iloc[0] ["title"], df.iloc[0] ["ean"]]
else:

return False

def GenerateActions(records: list, index name: str):
for record in records:
yield {
n

_index": index_name,

" source'": record,

def MainTitle(textos):

Descobre o titulo principal de uma lista com base na similaridade do cosseno
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# Vetorizacao TF-IDF
vectorizer = TfidfVectorizer()

tfidf matrix = vectorizer.fit transform(textos)

# Calculo da similaridade de cosseno

cosine_similarities = cosine_similarity(tfidf matrix)

# Conversao para DataFrame para melhor visualizacao

df _similaridade = pd.DataFrame(cosine_similarities, index=textos, columns=[text:

# Mostra a matriz de similaridade
ordenados = (
df similaridade.mean()
.reset_index(name="proba")

.sort_values("proba", ascending=False)

return ordenados.iloc[0] ["level 0"]

# # ETAPA 1
def ETAPA_1(data: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
df = pd.DataFrame()
for ean in data["ean"].unique():
group = datal[data["ean"] == ean]
group["vezes"] = group["title"] .map(group.value_counts("title"))
group = group.drop_duplicates(subset=["title"])
group = group.sort_values(by="vezes", ascending=False)
df = pd.concat([df, group])
# df = df.reset_index(drop=True)

return df

# ETAPA 2
def ETAPA_2(data: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
df = pd.DataFrame()
for ean in data["ean"].unique():
group = datal[data["ean"] == ean]
if similaridade:
main_title = MainTitle(group["title"].to_list())

else:
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main_title = group.iloc[0] ["title"]
group["main_title"] = main_title
list_labels = Modelo(group["main_title"].tolist(), group["title"].tolist())
group["match"] = list_labels
df = pd.concat([df, group])

df = df[["ean", "title", "match"]]
# df = df.reset_index(drop=True)

return df

# ETAPA 3

def ETAPA_3(data: pd.DataFrame) -> Tuple[pd.DataFrame, pd.DataFrame, pd.DataFrame]:
matchs = datal[data["match"] == 1]

matchs = matchs[["ean", "title"]]
records match = matchs.to dict(orient="records")

helpers.bulk(es, GenerateActions(records_match, index))

sleep(1)
no_matchs = dataldata["match"] == 0]
relocated = pd.DataFrame()

unallocated = pd.DataFrame()

for i, row in no_matchs.iterrows():
new = SearchNewEan(row["title"])
if new:
row["new_ean"] = new[1]
row["title_comparacao"] = new[0]
new_row = pd.DataFrame (
[row[["new_ean", "title_ comparacao", "ean", "title"]]]
) .rename (columns={"ean": "ean_antigo", "new_ean": "ean"})
relocated = pd.concat([relocated, new_row])
else:
unallocated = pd.concat(

[unallocated, pd.DataFrame([row[["ean", "title"]1]])]

records_relocated = relocated.to_dict(orient="records")

helpers.bulk(es, GenerateActions(records_relocated, index))
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# matchs = matchs.reset_index(drop=True)
# relocated = relocated.reset_index(drop=True)

# unallocated = unallocated.reset_index(drop=True)

return matchs, relocated, unallocated

# Run

teste_sujo = pd.read_csv(csv)

entrada = teste_sujo.rename(columns={
"title_correto":"title",
"ean_errado":"ean"

D

entrada = entradal[["title", "ean"]]

df etapal = ETAPA_1(entrada)
df _etapa2 = ETAPA_2(df_etapal)
matchs, relocated, unallocated = ETAPA 3(df_etapa2)

sujos = teste_sujo[teste_sujo["ean_correto"] != teste_sujo["ean_errado"]]

# Produtos que foram realocados corretamente
¢ = pd.DataFrame()
for i, r in relocated.iterrows():
try:
s = sujos.loc[i]
if list(s[["ean_correto", "ean errado"]]) == list(r[["ean", "ean_antigo"]]):
¢ = pd.concat([c, pd.DataFrame([r])])
except:

pass

nao_realocados = unallocated[unallocated.index.isin(sujos.index.difference(relocate
movidos_match = matchs[matchs.index.isin(sujos.index.difference(relocated.index))]
realocados_mais = relocated.loc[relocated.index.difference(sujos.index)]

print (f"Dos {len(sujos)} produtos sujos, foram realocados: {len(c)l}")

print (f"Dos {len(sujos)} produtos sujos, nao foram realocados: {len(nao_realocados)
print (f"Dos {len(sujos)} produtos sujos, foram considerados match: {len(movidos_mat

print (f"Produtos realocados que nao estavam sujos: {len(realocados_mais)l}")
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