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Abstract. Product Matching is the task of identifying pairs that refer to the same
product from distinct sources. Traditional rule-based approaches exhibit limi-
tations when handling incomplete, non-standardized data or subtle variations.
To address these constraints, Machine Learning methods have emerged as more
effective alternatives. This study investigates these techniques through a Sys-
tematic Literature Review to identify the most promising current methods. Ad-
ditionally, a series of experiments are conducted to evaluate the performance
of the proposed solutions using product datasets from both The WDC Product
Data Corpus (LSPM) and The Magellan Data Repository. The findings support
the evidence presented in the selected sample of studies from the review. Stra-
tegies based on fine-tuning pre-trained Language Models, such as BERT and
its variants, demonstrate their superiority in the task of distinguishing identi-
cal products. Multi-objective Learning and Supervised Contrastive Learning
(SupCon) approaches stand out, achieving F1 scores exceeding 95%.

Resumo. Product Matching é a tarefa de identificar pares que se referem a um
mesmo produto, a partir de fontes distintas. Abordagens tradicionais baseadas
em regras fixas possuem limitacoes ao lidar com dados incompletos, ndo pa-
dronizados, ou com diferengas sutis. Para superar essas limitacoes, métodos
que se beneficiam do uso de Aprendizado de Mdquina se destacam como al-
ternativas mais eficazes. Este trabalho investiga essas técnicas por meio de
uma Revisdo Sistemdtica da Literatura em busca dos métodos mais promis-
sores da atualidade. Além disso, é realizada uma série de experimentos que
avaliam a performance das solugcées propostas, utilizando os datasets de pro-
dutos do WDC Product Data Corpus (LSPM) e do Magellan Data Repository.
Os achados suportam as evidéncias apresentadas na amostra de trabalhos se-
lecionados na revisdo. As estratégias baseadas em ajuste fino de Modelos de
Linguagem pré-treinados, como o BERT e suas variantes, demonstram sua su-
perioridade na tarefa de distincdo de produtos idénticos. Destacando-se os
processos com Aprendizado Multiobjetivo e Aprendizado Contrastivo Supervi-
sionado (SupCon), alcancando F1 scores superiores a 95%.

1. Introducao

Product Matching (PM, ou Correspondéncia de Produtos) € um subcampo de Entity Mat-
ching (Correspondéncia de Entidades). Trata-se do processo de identificar pares de re-
gistros que se referem a um mesmo produto fisico a partir de descricdes potencialmente
diferentes.
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Figura 1. Exemplo de duas ofertas que correspondem e que ndo correspondem a um mesmo
produto. Artigos similares, mas ndo idénticos, podem ser dificeis de serem classificados corre-
tamente.

Essa técnica é essencial na otimizacdo de diversas tarefas relacionadas a
manutengdo de extensas bases de dados. No setor privado, como no comércio eletronico,
onde empresas frequentemente gerenciam catdlogos com milhares de produtos, o PM ¢é
vital, seja para a consolidacdo de dados provenientes de fornecedores diversos ou para a
integracdo de vdrias lojas em marketplaces. Além disso, 0 PM é uma ferramenta valiosa
em pesquisas de mercado, onde a comparagao automatizada de precos de vérias fontes se
faz necessaria, como na elaboracao e auditoria de licitacdes publicas, contribuindo para a
transparéncia e eficiéncia dos processos de aquisicao governamentais.

O desafio da tarefa estd no fato de estas informacdes serem comumente armaze-
nadas de maneira ndo padronizada, com dados faltantes ou de baixa qualidade. Com isso,
descricdes de um mesmo produto acabam sendo listadas de maneiras ligeiramente dis-
tintas, como mostra a Figura m Na imagem, duas ofertas de reldgios diferentes, porém
muito semelhantes, poderiam ser erroneamente classificadas como um mesmo item. Além
disso, pode-se notar que no par de antincios correspondentes ao mesmo reldgio, os titulos
nao sao idénticos. Em casos como estes, nimeros identificadores unicos, como o GTIN
(Global Trade Item Number), e o EAN (European Article Number), poderiam auxiliar
na correta classificacdo. No entanto, mesmo quando estes codigos estdo presentes, € co-
mum produtos similares, mas ndo idénticos, compartilharem um mesmo identificador.
Obstaculos como esses tornam invidveis as estratégias tradicionais de sele¢do por regras
fixas.

Neste contexto, os algoritmos de Machine Learning (ML, ou Aprendizado de
Miquina), emergem como uma alternativa valiosa. Esses algoritmos destacam-se por
sua capacidade de adaptar-se as informag¢des com as quais foram treinados, tornando-os
mais flexiveis e precisos. Abordagens mais avancadas de ML, como Deep Learning (DP,
ou Aprendizado Profundo), aplicado no DeepMatcher [Mudgal et al. 2018]], e os recentes
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modelos de linguagem (Language Models — LMs) baseados em mecanismos de atencao,
como o BERT [Devlin et al. 2018], capazes de compreender contexto, t€m se mostrado
eficientes para tarefas como de PM [Brunner and Stockinger 2020]] [Foxcroft et al. 2021]]
[Paganelli et al. 2023|].

Por tratar-se de um tema relativamente novo, a fim de identificar quais sdo as
técnicas de ML mais eficientes para a tarefa de PM, este trabalho explora as mais re-
centes abordagens, em busca do atual estado da arte. Com esse propdsito, foi realizada
uma Revisdo Sistematizada da Literatura para selecdo dos principais trabalhos recentes
que tratam do tema. Estes foram analisados no detalhe, e seus resultados reproduzidos
mediante uma extensa série de experimentos.

As técnicas apresentadas lidam com uma grande quantidade de dados e fazem
uso de modernos LMs, demandando uma quantidade significativa de processamento de
GPUs individualmente. A execuc¢ao de vérias destas, mesmo com o emprego de multiplas
placas gréficas, resultou em um periodo de avaliacdo substancial. Outro desafio foi a
replicacao dos ambientes de desenvolvimento originais, devido a implementa¢des pouco
documentadas e com grande numero de dependéncias desatualizadas. Nao obstante, foi
possivel reproduzir com sucesso os resultados dos artigos que reportavam os melhores
resultados.

O trabalho é dividido em cinco partes. Na Secao[2] ¢ estabelecida uma base teérica
com os principais temas abordados. Em seguida, na Sec¢do 3} € definido o protocolo utili-
zado na selecdo dos artigos, sendo entdo analisados na Segdo ] onde também sdo repor-
tados os resultados dos experimentos. Posteriormente, a Se¢do 5| apresenta uma discussio
dos achados, comparando os métodos. Por fim, na dltima Secdo, [6] sdo apresentadas as
conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

Os resultados encontrados corroboram com o relatado na amostra observada. Evi-
denciando a eficicia das técnicas baseadas no ajuste fino do BERT e suas variantes, prin-
cipalmente o0 ROBERTa, alcangando F1 scores superiores a 95%.

2. Fundamentacao Teérica

Com o intuito de auxiliar na compreensao dos temas explorados neste trabalho, esta se¢ao
apresenta um breve panorama dos conceitos tedricos que sio base para as técnicas utiliza-
das pelos autores. E importante destacar que as dreas abordadas da Inteligéncia Artificial
(IA) se inter-relacionam, conforme ilustra a Figura [2| O principal ponto de interesse sao
os Modelos de Linguagem (LLMs) que estiao presentes na intersecdo entre Processamento
de Linguagem Natural (NLP) e Machine Learning (ML), sendo majoritariamente imple-
mentados com o uso de Deep Learning (DP). A seguir, procede-se a anélise detalhada de
cada um destes topicos.

2.1. Machine Learning

Machine Learning, ou Aprendizado de Maquina, € uma area da IA, a qual explora sis-
temas dindmicos capazes de se adaptar a uma determinada entrada, melhorando sua per-
formance. A ideia central € ter, ao invés de codigos fixos, rigidamente programados,
estruturas dindmicas, capazes de se adaptar. Este “aprendizado” acontece por meio de
um processo de treinamento de modelos, onde o algoritmo identifica padroes em grandes
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Figura 2. Relagdo entre diferentes dreas da Inteligéncia Artificial.

conjuntos de dados (datasets), ajustando seus parametros internos para entao conseguir
realizar previsdes em informagdes até entao desconhecidas [Goodfellow et al. 2016].

No treinamento, as entradas sao mapeadas com as saidas, podendo estas serem
conhecidas (Aprendizado Supervisionado) ou ndo (Aprendizado Nao Supervisionado).
Neste ultimo, o objetivo do modelo € identificar padrdes ocultos nos dados. H4 ainda o
Aprendizado por Refor¢o, no qual o algoritmo recompensa ou pune agentes, a medida em
que se aproximam do objetivo do treinamento [Russell and Norvig 2010].

2.2. Deep Learning

Deep Learning (DP, ou Aprendizado Profundo) € o campo do ML que estuda as Re-
des Neurais (RNs) de multiplas camadas. Estas redes sdo estruturas capazes de mo-
delar padroes complexos. Inspiradas no funcionamento do cérebro, sdo compostas por
neurdnios artificias interligados, denominados nds. Estes, por sua vez, sao divididos em
camadas de entrada, internas (ocultas) e de saida, como ilustra a Figura [3] [Russell and
Norvig 2010]].
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Figura 3. Topologia de uma Rede Neural Multicamadas com n entradas, k saidas, e camadas
internas com m nds.

RNs sdo treinadas por um processo iterativo ao longo de varios exemplos prove-
nientes de um dataset, como descri¢does de um produto. Usualmente, cada exemplo €
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composto de vdrias features (caracteristicas), como nome, cor e tamanho. No caso de
Aprendizado Supervisionado, uma dessas features € denominada label (rétulo). Trata-se
da varidvel de interesse, a que o modelo tentard predizer o valor.

Além disso, é comum que o modelo treine por todos os exemplos do dataset mais
de uma vez. Para cada passagem completa, denomina-se uma epoch (época). Adicio-
nalmente, em casos onde a quantidade de dados € muito grande, o treinamento pode ser
divididos em batches (lotes) menores.

O processo de treinamento de uma RN simples, como as FFNNs (Feedforward
Neural Networks) comeca convertendo as features em uma representacdo numérica, entao
cada uma € associada a um n6 da primeira camada da rede. Os nds de cada camada sdo
conectados com os nds das anteriores e seguintes. Além disso, essas conexdes possuem
um valor numérico associado, denominado peso (weight). O valor de cada n6 das camadas
posteriores € o resultado da funcao de ativacdo, sobre o resultado de uma soma dos valores
dos nds anteriores mais um viés (bias), multiplicados por seus respectivos pesos. O bias
pode ser visto como um termo de ajuste, e a funcao de ativacdo introduz nao linearidade
ao modelo que, de outra forma, seria puramente linear [Haykin 2009].

Ha uma variedade de fungdes de ativacdo. Em camadas de saida, um exemplo
amplamente utilizado para problemas de classifica¢do € a Softmax [Bridle 1990], descrita
na Equagdo|l] Sua vantagem esta na capacidade de, além de normalizar a saida, permitir
que a soma das probabilidades seja igual a 1.

Softmax(x;) = ]\?—Zm (1)
i=1¢"

onde:

e 1, € a1-€sima entrada do vetor de entrada;
e N € o numero total de entradas;
N . -
Y j—1 €7 € asoma de todas as exponenciais das entradas do vetor.

ApO6s esta primeira passagem dos nds pela entrada, denominada Forwardpropa-
gation, os resultados sdo entdo comparados com um valor de referéncia, conhecido como
verdadeiro. Entdo os pesos do modelo w sdo atualizados por meio de uma Funcdo de
Custo (Loss Function), tal como a de Entropia Cruzada (Cross Entropy) [Ho and Wookey
2020], a qual pode ser definida como na Equagao 2]

m C

J(w) = —% DD viclog(iic) )

=1 c=1
onde:

* w sdo os pesos do modelo;

* m € o nimero de exemplos de treinamento;

» (' € o numero de classes, sendo igual a 2 para classificacio bindria;
* y;. € o valor verdadeiro para a classe ¢ do exemplo ¢;

¥;.c € a probabilidade prevista para a classe ¢ do exemplo <.
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Inicia-se entdo um processo de otimiza¢do denominado Gradiente Descendente
(Gradient Descent), descrito na Equacgdo [3| [Rumelhart et al. 1986], que visa minimi-
zar a Fun¢do de Custo. Para isso, os pesos sdo atualizados, subtraindo de seu valor a
multiplicacdo de uma taxa de aprendizagem pelo seu gradiente, o qual € a derivada par-
cial da Funcdo de Custo em relacdo ao peso em questdo. A este processo de retorno e
ajuste dos pesos, denomina-se Backpropagation.

w=w—nVJ(w) 3)

onde:

* w sd0 os pesos do modelo;
* n é a taxa de aprendizagem;
* VJ(w) é o gradiente da fungdo de custo .J em relagdo aos pesos w.

RNs podem ser modeladas para diversos fins, mas o de maior interesse no contexto
deste trabalho € o de classificac@o bindria, onde todos os nds da tltima camada sao ligados
a um ultimo nd, que informa se duas ofertas correspondem ou nao a um mesmo produto.
A avaliacdo destes modelos adota métricas como precisdo (precision), revocagao (recall)
e F1 score. As duas primeiras medem a propor¢do de casos corretamente identificados
pelo modelo como positivos. Em relac@o a todos os previstos como positivos, na precisao,
e em relacdo a todos que realmente sdo positivos, no caso da revocacao [Manning 2008]].

Ja o F1 score, mede um balanco entre precisdo e revocacao, mediante uma média
harmonica entre ambas, como mostra a Equagdo 4, Assim, € possivel selecionar o mo-
delo que minimiza as classificacOes erroneamente preditas, tanto para positivos como
falsos. Por este motivo, esta é a métrica mais utilizada para comparacdo de modelos de
classificagdo.

Precisdo x Revocagdo

“)

F1 score = 2 x

Precisdo + Revocagdo

2.3. Aprendizado Contrastivo

Aprendizado Contrastivo € uma técnica utilizada para criar representagdes que aproxi-
mam amostras similares e afastam as dissimilares, no espaco vetorial de embeddings (de-
talhado a seguir). No aprendizado Contrastivo auto-supervisionado nao ha rétulos. Assim,
as amostras positivas (similares) da entidade sdo obtidas por meio de exemplos aumen-
tados (augmentation). Ja as negativas (dissimilares), sdo escolhidas aleatoriamente. Esta
técnica tem se mostrado eficaz em diversas aplicagdes, como Visao Computacional, mas
depende de um processo complexo de modelagem, além de grandes quantidades de dados
para a obtencdo de exemplos negativos dificeis. Isto €, aqueles similares, mas ligeira-
mente distintos dos originais, tipo de informagdo necessdria para um treinamento efetivo,
capaz capturar diferengas sutis [Chen et al. 2020].

Ja o Aprendizado Contrastivo Supervisionado (SupCon) estende o Aprendizado
Contrastivo, utilizando informacgdes de rétulos de classe para identificar amostras simila-
res. Diferente do método tradicional, o SupCon usa vdarias amostras positivas da mesma
classe para cada ponto de ancoragem, melhorando a compactacao dos grupos de classes
no espaco de embeddings e eliminando a necessidade de dificil minera¢do de negativos.
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Essa abordagem resulta em uma melhor qualidade de representacdao dos dados e maior
robustez em benchmarks de classificagdo, superando a tradicional perda de entropia cru-
zada. Além disso, o SupCon € menos sensivel a mudangas nos parametros de treinamento,
tornando-se uma técnica mais estavel e eficaz para treinar modelos de classificagdo em
grande escala [Khosla et al. 2020)].

2.4. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (NLP) é uma subdrea do ML que estuda algorit-
mos capazes de compreender linguagem natural humana. O principal objetivo do NLP é
possibilitar que os computadores interpretem e gerem texto de maneira eficiente. Sendo
util em uma variedade de tarefas, como anélise de sentimento, resumo de texto, tradugao,
entre outras [Eisenstein 2018]].

2.4.1. Representacao de Texto

De modo que esses algoritmos conseguirem treinar de maneira eficiente, os textos de
entrada devem ser convertidos em unidades menores, denominadas tokens, em um pro-
cesso conhecido como fokenizacdo. Os tokens podem ser palavras, uma parte delas,
ou até mesmo caracteres unicos. Apods isso, os fokens sdo convertidos em uma forma
numérica, tipicamente usando uma representacao vetorial. Para tanto, sdo usadas técnicas
como (TF-IDF) (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [Bafna et al. 2016|], que
avalia a relevincia de uma palavra em um documento, ponderando sua frequéncia, em
relacdo a frequéncia inversa em um conjunto, e as Word Embeddings, com métodos como
Word2Vec [Mikolov et al. 2013]], Glove [Pennington et al. 2014]] e FastText [Joulin et al.
2016] que criam representacdes vetoriais de alta dimensionalidade (embeddings), captu-
rando o significado seméantico das palavras, em que as dimensdes modelam caracteristicas
especificas do roken. A titulo de exemplo, considere as palavras “meia” e “casaco”. Estas
estariam proximas em uma dimensao que codificasse o significado de peca de roupa, mas
distantes de outra que representasse o sentido de tamanho.

2.4.2. Transformadores

Os modelos baseados em Arquiteturas de Transformadores, (do inglés Transfor-
mer) [Vaswani et al. 2017]], tem revolucionado ndo apenas o campo do NLP, mas varias
areas do ML, gracas a seu mecanismo de atencdo, capaz de codificar contexto. Em seu
formato original, os transformadores sdo divididos em mdédulos denominados encoder
(codificador) e decoder (decodificador).

Quando uma entrada é recebida por um transformador, esta € convertida em tokens
que subsequentemente sao codificados em embeddings, empregando alguma técnica como
as mencionadas anteriormente. Estes, entdo, seguem para o encoder que, por sua vez,
¢ composto por uma série de blocos de atencao e FFNNs. Nestes blocos, a atengdo €
geralmente implementada através do mecanismo de atencdo autorregressiva, que permite
as embeddings compartilhar informacdes entre si, sendo descrito matematicamente pela

Equacio ([5).



Attention(Q), K, V') = Softmax <QKT) Vv ®)
o e

onde:

(@ € a matriz de qgueries (consultas);

KT é a matriz de keys (chaves) transposta;
V' € a matriz de values (valores);

dj é a dimensao das keys.

As matrizes (), K, e V sdo resultado da multiplicacdo de weights especificos do
modelo pela matriz X, que por sua vez é formada pelas embeddings dos tokens nos quais
a atengdo estd sendo calculada.

A interagdo entre guery e key determina como a atengao € distribuida na sequéncia
de entrada. Cada query pode ser imaginada como uma pergunta feita ao modelo, que
verifica as keys para atribuir uma relevancia contextual a cada token. Além disso, a di-
visdo pela raiz do termo dj, é usada para normalizacdo, visando a estabilidade numérica
das entradas do Softmax. Ao combinar este resultado com os values, chega-se aos va-
lores que, adicionados as embeddings correspondentes, incorporaram contexto em suas
representacgoes.

Na prética, este processo € realizado varias vezes, em paralelo, em outras heads
(cabecas), cada uma com uma query diferente que analisa aspectos contextuais distintos.
O resultado deste procedimento é uma representagcao vetorial altamente contextualizada.
Em uma técnica de vetorizacdo comum, voltando a ilustracdo das pecas de roupa, a pa-
lavra “meia” sempre terd a mesma embedding. Todavia, ao passar pelo encoder, “meia”
nas frases “corri uma meia maratona” e “‘guardei a meia na gaveta” recebe representagoes
distintas.

Seguindo do encoder, o decoder realiza o processo inverso partindo das embed-
dings, de volta para linguagem natural. No entanto, nem todos os modelos possuem esse
componente, como nos utilizados no escopo deste trabalho, os quais sao detalhados a
seguir.

2.4.3. Modelos de Linguagem

Os Modelos de Linguagem (LMs) sdo estruturas projetadas para compreender e, em al-
guns casos, gerar texto [Jurafsky and Martin 2023|]. Atualmente, a grande maioria des-
tes modelos € baseada em transformadores. Sao treinados com grandes quantidades de
texto, em processos que demandam grande capacidade computacional. Por este motivo, é
comum que o uso destas arquiteturas se dé pela adaptacao de LMs pré-treinados, empre-
gando um método conhecido como ajuste fino (fine-tuning). Este processo permite que
os modelos sejam otimizados para tarefas especificas com menor quantidade de dados e
recursos computacionais.

Destacando-se como o modelo mais popular em tarefas de PM, o BERT (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers) [Devlin et al. 2018], criado por
pesquisadores da Google A, em 2018, é um modelo de linguagem pré-treinado ndo cau-
sal (que captura o contexto de uma palavra em ambas as dire¢des), tornando-o eficaz para
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tarefas de compreensdo de linguagem, como andlise de sentimentos e resposta a pergun-
tas. Composto por 12 camadas em sua versdo base, em seu treinamento utiliza o Masked
Language Modeling (MLM), em que o modelo deve prever palavras aleatoriamente mas-
caradas no texto. Além disso, emprega uma tarefa adicional de Next Sentence Prediction
(NSP), no qual € treinado para predizer se uma frase segue outra no texto original.

No BERT, € necessdrio formatar as entradas de forma especifica, serializada e
com tokens especiais. Entre eles, o [SEP], o qual € inserido entre frases para indicar
separa¢do, como na concatenagdo de dois titulos de ofertas, e no final da sequéncia de
palavras. Ha também o [CLS], inserido no inicio da entrada, cuja codificacdo final repre-
senta a informacao da sequéncia inteira no fim do treinamento. Usualmente, a tarefa de
classificagdo € realizada utilizando as informacdes deste foken.

Ha ainda diversos LMs baseados no BERT, como o DistilBERT (Distilled BERT)
[Sanh et al. 2019], uma versao menor e mais leve, assim denominado por ter sido desen-
volvido por meio uma técnica nominada destilacdo de conhecimento, na qual o modelo
menor (DistilBERT) aprende a imitar o comportamento de um modelo maior (BERT).
Assim, apesar de ter seu tamanho reduzido em cerca de 40%, ainda consegue precisao
similar ao original.

Outra variagao é o ROBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach)
[Liu et al. 2019], desenvolvido pela Facebook Al. Em relagdo a sua performance, foi trei-
nado com uma corpora dez vezes maior, além de outras otimizacoes, tal como a remog¢ao
da etapa de NSP, que se mostrou dispensavel. Desta forma, apesar de maior e mais lento,
alcanca uma precisao superior ao BERT original.

3. Metodologia da Revisao

A abordagem metodoldgica adotada neste trabalho € baseada nas diretrizes de [Kitche-
nham and Charters 2007]], que conceitua Revisao Sistematica da Literatura (RSL) como:

“Uma forma de estudo secundério que utiliza uma metodologia bem defi-
nida para identificar, analisar e interpretar todas as evidéncias disponiveis
relacionadas a uma questao de pesquisa especifica de maneira imparcial e,
até certo ponto, reprodutivel”.

Nesta se¢do, sdo detalhados todos os passos tomados no processo de revisao, de-
finindo um protocolo que garante sua replicabilidade. Primeiro sdo descritas a expressao
de pesquisa e as bases de dados utilizadas, seguido pelos critérios de selecdo e extragdo
dos dados, finalizando com a apresentacdo dos artigos encontrados.

3.1. Conducao da Pesquisa

A presente revisdao tem em vista identificar qual € a técnica de Machine Learning mais
eficaz para Product Matching, esta é a questdo de pesquisa da revisao. Desta forma, o
processo iniciou-se pela defini¢do da expressdo de busca. A fim de extrair uma amostra
inicial ampla, mas relevante, foi utilizada uma que bem sintetizasse o escopo da pesquisa,
sem que para isso fosse muito restritiva:

(“product matching” OR “product entity matching”) AND (“machine le-
arning” OR “deep learning” OR “neural network*” OR “Transformer*”)
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Em seguida, foram selecionadas fontes de dados com alta credibilidade e re-
levancia na drea de Ciéncia da Computacdo. As utilizadas foram: IEEE Xplore, Scopus,
ACM Digital Library, Web of Science, Engineering Village (Ei Compendex) e Springer-
Link. A mesma expressao de busca foi aplicada em todas as plataformas, limitando-se
aos artigos publicados nos ultimos seis anos. A Tabela [I] lista o nimero de resultados
encontrados em cada base, na pesquisa realizada em 13/02/2024.

BASE DE DADOS RESULTADOS
IEEE Xplore 12
Scopus 39
ACM Digital Library 53
Web of Science 19
Engineering Village (Ei Compendex) 48
Springer Link 54

Tabela 1. Nimero de resultados por base de dados.

3.2. Critérios de Inclusao e Exclusao

Posteriormente, seguiu-se com a selecdo dos trabalhos conforme os critérios de inclusao
e exclusdo apresentados na Tabela [2] Foram selecionados apenas aqueles publicados
em inglés ou portugués, no periodo entre 01/01/2018 e 31/12/2023. Além disso, como
critério de qualidade, foi utilizado o sistema QUALIS (Capes), sendo selecionadas ape-
nas as publicacdes com estrato maior ou igual a B2. As publica¢des que ndao possuiam
estratificacdo foram pontuadas com base na equivaléncia indicada pelo QUALIS, com-
parando com o indice H5 do Google Scholar para eventos, e com o percentil do Journal
Impact Factor (JIF) do Scopus ou Web of Science, para periodicos, como apresentado na
Tabela [3

Critérios de Inclusao Critérios de Exclusao

Estritos em Inglés ou Portugués Duplicados

Publicados entre 01/01/2018 e 31/12/2023  Escopo fora do contexto da questdo de
pesquisa

Estrato Qualis (ou JIF equivalente) igual ou N3ao disponibilizavam links para
superior a B2 implementacio

Periédicos com JIF igual ou superior a 25  Apresentavam implementacio incompleta
ou com ambiente de execu¢do incompativel

Eventos com Indice H5 igual ou superior a  Nio utilizavam os datasets WDC ou
9 Magellan

Nao utilizavam F1 score como métrica

Tabela 2. Critérios de Inclusdo e Exclusdo da RSL.

Adicionalmente, foram descartados os documentos duplicados e os que ndo per-
tenciam ao escopo desta revisdo, bem como os que impossibilitavam a reproduc¢do
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Periodicos Eventos

JIF  Estrato Indice H5 Estrato

> 87,5 Al > 35 Al
> 750 A2 > 25 A2
> 62,5 A3 > 20 A3
> 50,0 A4 > 15 A4
> 37,5 Bl > 12 Bl
> 250 B2 > 9 B2
> 12,5 B3 > 6 B3
<12,5 B4 >0 B4

Tabela 3. Equivaléncia de estrados do QUALIS.

e comparacdo com os demais. Isto é, os que ndo disponibilizavam [links para a
implementagdo completa do cddigo, os que nao utilizavam os datasets Magellan ou WDC,
e 0s que nao recorriam a métrica F/ score para avaliacao.

Ap0s esta selecdo, chegou-se a 6 trabalhos académicos, listados na Tabela 4| Estes
constituem o escopo de estudo desta revisao.

Ano Autores Titulo

2020 Li; et al. Deep Entity Matching with Pre-Trained Language Models
2020  Peeters; et al. Intermediate Training of BERT for Product Matching
2021  Peeters; et al. Dual-Objective Fine-Tuning of BERT for Entity Matching
2022  Peeters; et al. Supervised Contrastive Learning for Product Matching
2022 Yao; et al. Entity Resolution with Hierarchical Graph Attention Networks

2022 Mozdzonek; et al. Multilingual Transformers for Product Matching — Experiments and a
New Benchmark in Polish

Tabela 4. Artigos Selecionados na RSL.

4. Analise dos Trabalhos e Experimentos

Esta secdo examina os trabalhos selecionados na secdo anterior. Além disso, sdo descritos
os experimentos das reproducdes e reportados os resultados encontrados. Na amostra de
estudos observada, nota-se o uso predominante de modelos de linguagem como o BERT
e suas variantes para tratar da tarefa de PM. Os autores exploram técnicas que vao desde
o processamento dos dados, até o ajuste fino.

Os experimentos foram conduzidos em um ambiente computacional de alta per-
formance, utilizando instancias em nuve equipadas com 128GB de RAM e GPUs
NVIDIA RTX 4090, com 24GB de VRAM. Isoladamente, os experimentos podem ser
reproduzidos com apenas uma GPU, e apenas o pré-processamento para o Treinamento

"https://vast.ai/
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Intermedidrio (Segdo [4.2), Contrastivo (Se¢do e JointBERT (Se¢do necessitam
de mais de 32GB de memdria principal. Todos os codigos utilizados, bem como eventuais
adaptagdes, estdo disponiveis no repositéri deste trabalho.

Nesta andlise, a fim de permitir uma melhor comparagdo entre os achados, foi
dada maior atengdo aqueles que utilizavam os datasets (conjuntos de dados) majoritari-
amente adotados como benchmarks pela comunidade. Estes tem seus subconjuntos de
treinamento, de validacdo e de testes padronizados, e sdo descritos a seguir.

Os primeiros sao os do WDC Product Data Corpus and Gold Standard for Large-
Scale Product Matching [Primpeli et al. 2019]. Criado, especificamente, para avaliar
técnicas PM em larga escala. Antes do WDC, os conjuntos de dados disponiveis para a
tarefa ndo forneciam uma quantidade suficiente de dados para o treinamento adequado
de modelos de DP. O WD resolve este problema com dados de 26 milhdes de ofertas,
extraidos de 79 mil websites, por meio do projeto CommonCrawﬂ O resultado é um
conjunto de treinamento com mais de 200 mil pares de produtos, e um de teste com 2.200
pares de produtos rotulados manualmente. A colecio € dividia em 20 datasets, agrupados
em cinco categorias: cameras, computadores, sapatos, rel6gios € uma quinta com todas
as anteriores. Cada uma possuindo quatro variagdes de tamanho: pequeno (P), médio
(M), grande (G) e extra-grande (XG). Os artigos revisados neste trabalho empregam um
subconjunto dos datasets do WDC, que contém apenas ofertas em inglés.

Outra colecao vastamente adotada, sdo os datasets Magellan, originalmente dis-
ponibilizados no Magellan Data Repository [Das et al. 2024]]. Deste grupo, sdo utilizados
os relacionados a comércio eletronico.

Os datasets sao majoritariamente estruturados com atributos tais como titulos,
descricdes, precos, entre outros. Com exce¢do de uma versao “suja” do Walmart-Amazon
que contém dados faltantes ou informagdes incorretas, e do Abt-Buy, classificado como
“textual” por ter exemplos mais textualmente densos.

A Tabela[5|compila as informagdes de todos os datasets de treinamento com seus
respectivos tamanhos e porcentagem de pares positivos (que correspondem ao mesmo
produto).

“https://github.com/edfvalim/ml-product-matching
3https://webdatacommons.org/largescaleproductcorpus/v2/
Yhttps://commoncrawl.org/
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Variacao Tamanho Pares Positivos

P 1.886 25,77%
. M 5.255 21,08%
Cameras G 20036 19,18%
XG 42.277 16,98%
P 2.834 25,48%
Computadores M 8.094 21,77%
G 33.359 18,42%
XG 68.461 14,15%
P 2.255 25,72%
Relégios M 6.413 22.11%
G 27.027 19,10%
XG 61.569 15,05%
P 2.063 25,69%
Sapatos M 5.805 20,91%
G 22.989 15,15%
XG 42.429 9,76%
P 9.038 25,65%
M 25.567 21,52%
Todos G 103397  1801%
XG 214.661 14,07%
Amazon-Google Estr. 11.460 10,18%
Cervejas Estr. 450 15,1%
Walmart-Amazon  Estr. 10.242 9,39%
Walmart-Amazon  Sujo 10.242 9,39%
Abt-Buy Textual 9.575 10,74%

Tabela 5. Datasets das colecdes WDC e Magellan utilizados nos experimentos.

4.1. Ditto

Ditto, apresentado em [L1 et al. 2020]], € um sistema baseado em LMs pré-treinados que
trata o PM como um problema de classificacdo de pares de sentencas. No trabalho, sdao
utilizados variantes do BERT como o RoBERTa e o DistilIBERT, porém a metodologia
¢ independente do modelo utilizado. Além do ajuste fino, também sdo introduzidas trés
otimizacdes que melhoram a performance do treinamento: sumarizacao, injecao de co-
nhecimento de dominio (CD) e data augmentation (DA), processo em que o niumero de
exemplos de testes € aumentado.

O fluxo de processamento, ilustrado na Figura[] inicia-se combinando dois con-
juntos de entidades em um tnico conjunto de pares. Esta etapa € dispensavel nos datasets
aqui utilizados, uma vez que estes pares ja se encontram combinados. Posteriormente, na
fase de blocking, o nimero de pares € reduzido, descartando aqueles onde uma corres-
pondéncia é muito improvével. Foi desenvolvida uma técnica mais avancgada, que acelera
este estagio. Os exemplos sdo transformados em embeddings, com o SenteceBERT, e os
pares com maior probabilidade de correspondéncia, selecionados com uma busca matri-
cial. Na sequéncia, os pares candidatos passam por um processo de serializa¢cdo, conca-
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tenando as duas ofertas do par em uma Unica string e adicionando os fokens especiais do
BERT.

Table A: Cand.idate:i .................. Bt MatC.hed
Pairs ’ N Pairs
1 Blocker M »[ Matcher]—} -
7y T :
Table B : v ! ! Train :
' Sample :
| L
EH | & Labe [?_“_’_'TTT‘_?_’!_Z_‘?_]@’[ Augrent o
i
1

Figura 4. Diagrama do Ditto. Retirado de [Li et al. 2020].

Em seguida, os dados podem ou ndo passar pelas otimizagdes. Na inje¢ao de co-
nhecimento de dominio, partes especificas da string sao destacadas conforme o contexto.
Outra etapa € o resumo, que pode ser muito util para pares muito longos que extrapolem
a janela de contexto do modelo. Além disso, hd a augmentation, que visa aumentar o
nimero de exemplos, onde uma série de operacdes podem ser aplicadas a um par ori-
ginal. Na implementa¢do do autor, estdo disponiveis cinco possibilidades: append_col,
drop_col, del, swap e all. As duas primeiras operam sobre atributos, adicionando e re-
movendo aleatoriamente. As duas seguintes sobre tokens, excluindo ou trocando suas
posicdes. A ultima operacdo escolhe aleatoriamente uma das anteriores.

Finalmente, € realizado o ajuste fino em uma versdao do modelo adaptada para
classificagdo bindria com camadas lineares e outra Softmax, conforme ilustrado na Fi-
gura[3]

0/1

} Task-specific

___________________ =

4

Contoxtualzed | (Eou] [Er | [£2] (o]~ [Em][Emm] | o B
1t t t t t t 2=

| Transformer Layer ) E A

: I S

I Transformer Layer | é %

|t t t t t t o™
Embeddingsl |E[CLS] | E1 || Ez | |EISE,,] | En || B | g
_______ + —_——— — = - -~

@ qu L;g [sem - (Tm )(iseP]

\ 4 N

f_u C

. J U) I_

First entlty e Second Tantity e’

Figura 5. Arquitetura do modelo de linguagem. Retirado de [Li et al. 2020)].

Os resultados apresentados pelos autores foram reproduzidos usando os mesmos
pardmetros, taxa de aprendizagem de 3e°, por 15 epochs, com tamanho maximo da
sequéncia de fokens em 256, batch de 32 quando houve uso de augmentation (DA) e 64,
caso contrario. Nestes experimentos, foram utilizados apenas o atributo titulo.
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Todos os testes da reproducao foram executados trés vezes, utilizando o RoOBERTa
como LM, inclusive para o baseline.

DA Ditto
Abt-Buy swap append_col
Amazon-Google drop_col drop_col
Beer del del
Walmart-Amazon swap del
Walmart-Amazon (S) all swap

Tabela 6. Parimetros de augmentation utilizados nos experimentos do Ditto.

Nos datasets Magellan, foram testadas quatro variagdes, sendo a primeira apenas
o ajuste fino, sem otimizacdes. A segunda com sumarizacdo e injecado de conhecimento
de dominio (CD), a terceira com sumarizacio e DA, e a final (Ditto) com todas as técnicas
aplicadas. Ja nos datasets do WDC, foi avaliada apenas a versao completa do Ditto. O
texto nao lista os parametros de DA utilizados para todos os datasets, e nao discrimina
em qual teste (Ditto ou DA) os parametros listados obtiveram melhor performance. Por
este motivo, foi necessdrio realizar o mesmo procedimento do artigo, avaliando todas as
possibilidades, para cada dataset, e reportando o resultado com melhor performance na
média das trés execugdes. Os selecionados sdo listados na Tabela [6]

P M G XG

Todos 83,06 88,40 93,59 94,52
84,36* 88,61* 93,05* 94,08*
Cameras 79,46 86,74 92770 94,32

80,89* 88,09* 91,23* 93,78*

Computadores 81,70 88,04 91,62 96,05
80,76* 88,62* 91,70* 95,45%

Sapatos 74,32 82,23 88,37 89,29
75,89* 82,66 88,07* 90,11*
Relégios 85,16 90,59 96,71 96,24

85,12% 91,12* 95,69* 96,53*

Tabela 7. Desempenho do DITTO (com as trés otimizag¢oes) nos datasets do WDC. Resultados
com asterisco foram reportados em [Li et al. 2020].

Os numeros do Ditto nos testes do WDC se alinham em grande medida com os
reportados, apresentando performance satisfatoria, especialmente nos subgrupos maio-
res, como pode ser observado na Tabela No entanto, os testes nos Magellan (Tabela
), apesar de muito préximos, mostram que os usos isolados de DA ou CD superam a
combinacao dos dois, ao contrario do exposto no artigo, o qual mostrava o Ditto com-
pleto como o mais eficaz.

4.2. Treinamento Intermediario

Em [Peeters et al. 2020, os autores exploram o treinamento intermedidrio do BERT para
PM. E assim designado por trata-se de uma etapa anterior ao ajuste fino. Como o LM
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W-A W-AS) A-B A-G Cervejas
RoBERTa 85,72 84,42 89,52 75,70 83,23

CD 82,31 83,28 91,13 75,16 85,84
83,73* 80,67* 81,69*% 74,67% 90,46*
DA 8595 85,75 9046 76,59 91,33

85,50* 85,49* 89,79* 75,08*% 87,21*
DITTO 85,34 8524 90,26 7534 86,84
86,76* 85,69* 89,33*% 75,58*% 94,37*

Tabela 8. Comparacéo das diferentes otimiza¢des do DITTO nos datasets Magellan. S repre-
senta a variac¢do suja do dataset. Valores com asterisco foram reportados em [Li et al. 2020].

foi pré-treinado com dados de propdsito geral, a ideia é adicionar contexto especifico de
ofertas, antes do ajuste de pareamento dos produtos.

O método € avaliado utilizando as ofertas tnicas do dataset Computadores do
WDC de trés formas. Primeiro é realizado o treinamento apenas da mesma catego-
ria (computadores), depois com as quatro categorias do WDC, adicionando Cameras,
Relogios e Sapatos. Por fim, € testado com Masked Language Modeling (MLM) como
um segundo objetivo, adicionando o token especial [MASK] as palavras mascaradas.

A reproducio seguiu os parametros relatados no artigo, com taxa de aprendizagem
em 5e~° com decaimento linear e batch de tamanho 256. Sequéncias de no maximo 128
tokens nas primeiras 36 epochs, e 512 nas 4 tltimas. Ja na etapa de ajuste fino, 10 epochs
com batches de 32. No experimento original, foram avaliadas seis taxas de aprendizagem
(5e78, 1e™®, 3e75, 5e 5, 8e~5, le™*) por trés vezes consecutivas. Por este motivo, e
devido ao tempo excessivo de treinamento, a reproducao foi realizada com apenas uma
execucao, para as seis taxas, reportando a melhor para cada caso.

Var. CP-C CP-4cat CP+MLM

P 92,68 9327 95,17
93,73*% 90,64* 96,53*
M 93,53 9444 96,31
94,88* 93,59% 96,58%*

Computadores G 9409 94,74 94,53
- 93,61%  9582%
XG 95,62 95,77

94,61*% 95,45* 97,37*
Computadores XG 92,15*% 9]1,49% 94,16*

Tabela 9. F1 scores de métodos de treinamento intermediario do BERT. Valores em itdlico nao
utilizaram ajuste fino, os com asterisco sio reportados em [Peeters et al. 2020].

Os resultados sdo compilados na Tabela [0 Mesmo com a condugdo tnica, o
experimento alcangou niimeros muito proximos dos relatados e confirmou o objetivo dual
como melhor abordagem, com excecao da variagdo G.
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4.3. JointBERT

[Peeters and Bizer 2021]] apresenta o JointBERT, um método que combina dois objetivos
durante o ajuste fino do BERT. Além do objetivo de Classificacao Binéria, é adicionado
um de Classificacdo Multiclasse. Neste segundo, a meta do modelo € tentar prever o
ndmero identificador tnico de cada produto, presente como um dos atributos nos conjun-
tos do WDC e no Abt-Buy dos Magellan.

DistillBERT BERT RoBERTa JointBERT

P 67,81 7995 8525 79,45
7747%  8574% 7830*%  78,30%
M 7699 8732 9221 86,58
Chmeras 87,02%  9020% 87,91%  87.91%
G 8636 89,63 9332 95,17
91,02  9391*% 9651*  9651*
XG 89,50 91,15 94,65 96,57
91,42%  9439% 9802*%  98,02%
P 7500 7725 87,98 79,48
80,46*  8637% 77,55%  77,55%
M 8193 8730 91,63 90,20
PP 8931%  91,90% 88,82%  8882%
G 9027 91,83 9457 96,37
92,11%  94.68% 9690%  96,90%
XG 93,18 9437 9511 97,84
94,57%  9473*% 97.49%  97.49%
p 67,76 7352 177,03 70,65
7449%  8029%  73,13%  73,13%
M 7407 80,11 83,64 82,64
Sapatos 79.82%  81,12% 82,61*%  82,61*
G 853 87,09 86,08 96,00
87,37% 86,60 9516%  9516%
XG 8642 8889 9125 97,18
87,44*  88,88* 97.88%  97,88*
P 7022 80,65 86,85 76,26
7873%  87.16% 7583*%  75.83%
M 8045 89,14 91,15 87,54
Relégios 80.00%  9228% 87.46%  87.46%
G 91,65 9524 9510 97,61
9523%  9393*% 9846*  98.46%
XG 91,68 9576 9590 98,67
9576%  9487% 97,09%*  97,09%
- 8526 9091 82,90 -
Abt-Buy — 8464% 9105 83.44% 83,44+

Tabela 10. Comparacdo de desempenho de diferentes modelos em relagdo ao JointBERT.
Valores com asterisco foram reportados em [Peeters and Bizer 2021].
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Sua arquitetura é muito semelhante a apresentada por [Li et al. 2020], ilustrada
na Figura [5 porém aplicando Sigmoid como funcao de ativac@o na classifica¢do bindria
e adicionando outras duas RNs, que usam Softmax para a classificagdo multiclasse, uma
para cada entidade. A funcdo de custo da instancia € calculada somando as respectivas
funcdes das trés RNs descritas anteriormente.

Os experimentos foram replicados usando batches de 32, entradas com no maximo
512 tokens, por no maximo 50 epochs, parando caso nao houvesse melhora por 10 epochs
consecutivas. A Tabela apresenta os resultados. Todos os modelos foram treina-
dos duas vezes, utilizando cinco taxas de aprendizagem (1le=>, 3e=°, 5¢7°, 8e™°, le™%),
sendo reportado aquele com melhor média nas duas execugdes. Além do JointBERT,
foram avaliadas as performances do BERT, DistillBERT e RoBERTa como baselines,
treinados apenas com fine-tuning de classificagdo bindria. Os resultados se alinham com
os reportados pelo autor. O JointBERT alcanca os melhores F1 scores em todos os da-
tasets grandes (G e XQG), ficando atrds do ROBERTa nos menores. Isso se deve, muito
provavelmente, ao numero reduzido de pares positivos com identificadores unicos.

4.4. Aprendizado Contrastivo Supervisionado

O poster [Peeters and Bizer 2022] € pioneiro na aplicacdo do Aprendizado Contrastivo
Supervisionado (SupCon) para PM. A técnica se divide em duas partes, primeiro € reali-
zado um pré-treinamento do encoder no RoBERTa, depois € efetuado um ajuste fino para
o objetivo de classificagdo.

Sao testados dois métodos de Aprendizado Contrastivo, o j4 mencionado SupCon,
e o SIMCLR, o qual usa aprendizado auto-supervisionado. Neste ultimo, cada par recebe
um unico identificador, e o pré-treinamento € conduzido com versdes aumentadas deste.
Ja no Supcon, os autores tiram proveito do fato de que diferente de outros tipos de dados,
os datasets de treinamento de PM ja costumam trazer identificadores dnicos (como o
GTIN). Estes sao utilizados para aumentar a quantidade de exemplos de uma mesma
oferta em cada lote do pré-treinamento contrastivo.

Para os produtos que ndo possuem tais etiquetas, busca-se obté-las de outros pares
correspondentes que as possuem, utilizando um grafo de correspondéncia. No entanto,
quando estes pares se originam da mesma fonte, € possivel que um mesmo produto acabe
tendo identificadores diferentes, gerando demasiado ruido no treinamento. Mitiga-se este
problema separando ofertas de origens distintas em batches separados. Além disso, os
dados sao aumentados utilizando o pacote nlpaug [Khosla et al. 2020], aplicando seis
técnicas escolhidas aleatoriamente.

Finalmente, € realizado o ajuste-fino, adicionando-se uma camada linear e de
dropout para retornar um rétulo bindrio (correspondente ou nio correspondente). As
representacdes combinadas das duas ofertas sdo usadas como entrada para a camada de
classificacdo final. Aqui o autor também explora congelar ou nao os parametros do enco-
der.

Foi possivel reproduzir todos os testes do trabalho, utilizando os mesmos hiper-
parametros. O autor utiliza os datasets Abt-buy, Amazon-Google e Computadores, do
WDC. No pré-treinamento contrastivo, utiliza-se batches de tamanho 1.024, por 200 epo-
chs, com taxa de aprendizagem de 5e~° e propor¢do de aquecimento de 0,05. No ajuste
fino, o tamanho do batch € reduzido para 64 e treinado por até€ 50 epochs, parando antes
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caso a perda no conjunto de validagdao nao melhorasse em 10 epochs consecutivas. Todos
os resultados foram repetidos trés vezes, sendo reportados na Tabela

Com-P Com-M Com-G Com-XG Abt-Buy Amazon-Google

R-SupCon(C) 9327 97,60 9833 9833  9325(32,55) 78,87 (41,54)
93,18% 97,66 98,16% 98,33*% 93,70%(38,24%) 79,28* (42,44%)

R-SupCon(C)+a 94,62 97,60 98,33 98,50 93,74 72,85
9521% 98,50% 98,50%  98,33* 94,29 76,14%

R-SupCon(NC) 80,41 87,42 9445 95,88 78,02(73,68) 71,59(64,16)
79,52% 87,32% 94,59*  96,16% 79,99*%(71,47*) 7T1,81%(61,06%)

R-SupCon(NC)+a 80,09 87,27 93,89 95,48 77,20 64,55
80,69* 89,12* 94,56*  96,13* 77,84 68,37+
R-SimCLR(C) 55,51 56,04 59,14 59,19 57,13 55,10
53,98* 55,25% 58,97*  60,66* 56,63* 56,16%*
R-SimCLR(C)+a 5291 51,96 53,19 53,41 51,83 43,76
53,36* 54,97 58,34*  62,19% 53,67* 54,29%
R-SimCLR(NC) 68,29 8241 93,14 96,23 79,89 61,91
65,75* 82,72* 92,20%  95,25% 79,99* 64,87*
R-SimCLR(NC)+a 69,97 79,96 91,63 94,37 78,43 55,23
66,73* 82,24* 91,89*  95,75% 79,28%* 63,71%*

Tabela 11. F1 scores dos métodos de Aprendizado Contrastivo Supervisionado aplicados ao
RoBERTa. Valores do com asterisco foram reportados em [Peeters and Bizer 2022]. C e
NC diferenciam os modelos que tiveram os parametros do encoder congelados. Valores entre
parentes sdo aqueles onde as duas fontes ndo foram separadas no pré-treinamento e +a sinaliza
0s conjuntos aumentados.

A vantagem do SupCon, em relagdo SImCLR ¢€ clara, principalmente nos datasets
menores. Neste ultimo, o congelamento dos parametros resultou em melhor performance,
mas o contrario aconteceu com o Supcon. O aumento dos dados ndo gerou resultados con-
clusivos, mas a separacao das fontes no Abt-Buy e Amazon-Google ocasionou em uma
melhora significativa. Com exce¢do do Amazon-Google, a melhor técnica apresentada
foi utilizando o SupCon, com aumento de dados, e parametros congelados.

4.5. LMs Multilingues

[Mozdzonek et al. 2022] explora a tarefa de PM utilizando XLLM-RoBERTa e o mBERT,
duas variagdes multilingues do BERT, treinadas em vastos corporas com mais de 100
idiomas. Em contraste, o modelo original foi treinado exclusivamente em dados em inglés
e, portanto, tem dificuldades de identificar nuances em outras linguas.

No artigo, sdo reportados experimentos no WDC e em um novo dataset, em po-
lonés, criado pelos autores especialmente para avaliacio de métodos de PM. Os testes
reportados neste tltimo obtiveram F1 scores em torno de 90%. No entanto, por ndo serem
comparaveis com os outros resultados desta revisao, foram reproduzidos apenas os tes-
tes no WDC, apresentados na Tabela[[2] Ambos os modelos apresentaram desempenhos
semelhantes, com uma leve vantagem para o mBERT.

Os LMs foram treinados por quatro vezes consecutivas por 10 epochs com batches
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de tamanho 16 e taxa de aprendizagem em 5¢~°. Assim como descrito no trabalho, o

mBERT se mostra mais eficiente na maioria dos conjuntos de teste.

Var. mBERT XLM-RoBERTa

P 80,72 81,46
82,13* 81,96*

CaAmeras M 87,68 88,25
87,86* 88,11°*

G 92,13 91,91
90,88* 92,36*

P 84,32 82,47
86,43* 81,10%

M 90,23 88,97
Computadores 90,13 88.60*
G 9343 92,96
92,48%* 93,71*

P 76,08 73,63
79,20%* 74,98*

Sapatos M 8435 83,86
84,11* 81,30*

G 8940 88,70
90,28* 91,26*

P 84,99 77,71
87,31* 83,78*

Relégios M 91,30 89,63
91,17* 89,50%

93,34 93,57
93,52% 93,62*

Tabela 12. F1 scores de LMs multilingua nos datasets do WDC. Resultados com asterisco
foram reportados em [Mozdzonek et al. 2022].
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Figura 6. Estrutura do Grafo Hierdrquico Heterogéneo, proposto em [Yao et al. 2022].

4.6. HierGAT

LMs pré-treinados sdao construidos em substanciais corpora de texto. Ainda assim, é
possivel que palavras especificas ndo aparecam em seu pré-treinamento, como o nome de
uma marca ou modelo de produto especifico. Ademais, nas técnicas apresentadas ante-
riormente, ndo se considera a relevancia relativa de um atributo especifico da entidade,
situacdo onde pode haver informac¢do contextual valiosa.

Para enderecar estes problemas, [Yao et al. 2022] apresenta o HierGAT (Rede
Hierarquica Grafos de Aten¢do — Hierarchical Graph Attention Network), uma solugdo
de PM que além de recorrer aos ja mencionados LMs, adiciona ao modelo um novo tipo
de rede, com mecanismo de atencdo, baseado em grafos, denominado Grafo Hierdrquico
Heterogéneo (HGG). Neste, os nods sdo divididos em grupos, em trés camadas, os de
tokens individuais, (v') os quais sdo conectados com os de atributos ('), que por sua vez
sdo ligados com os de entidades completas (V'¢), como ilustra a Figura [6]

O pipeline da técnica, ilustrado na Figura |/, comeca pela ja citada etapa de bloc-
king. Em seguida, usando a Auto Aten¢do de um LM, neste caso RoBERTa, sdo calcula-
dos as embeddings em nivel de foken, onde cada um é atualizado com o contexto de seus
vizinhos. Em seguida, passando pelo HGG, sdo computados as embeddings de atributo,
onde os tokens sao refinados de acordo com seus atributos. A soma do resultado dessas
operacoes resulta em uma embedding denominado Palavra+Contexto (Word+Context —
W+CO).

Na sequéncia, o W+C passa por uma camada de agregacdo, em que valores sao
combinados com atributos, e atributos com entidades. O resultado ainda passa por uma
camada de compara¢do hierdrquica, onde a semelhancga entre duas entidades € medida
conforme a similaridade dos atributos com maior peso calculado nas etapas anteriores.

Por fim, a embedding final do token [CLS] passa por uma rede classificadora com
entropia cruzada. Os autores ainda apresentam um segundo método, o HierGAT+, no
qual a comparacdo € realizada entre um produto e varios candidatos a correspondéncia
dentro de um mesmo grafo, em um procedimento denominado Correspondéncia de Enti-
dades Coletiva. Nesta abordagem, na etapa de agregacdo € realizada a concatenagdo das
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Figura 7. Pipeline do HierGAT. Figura extraida de [Yao et al. 2022].

representacOes de entidades com as dos atributos equivalentes.

Os experimentos foram conduzidos seguindo as instru¢des do artigo, realizando
o treinamento por 10 epochs, com batches de tamanho 16, taxa de aprendizagem em
le~® sequéncia de texto limitada a 512. Todos os testes foram executados por trés vezes
consecutivas. Apesar dos autores terem mencionado o teste nos datasets do WDC, os
resultados nao foram reportados no texto. Portanto, foram realizadas as reproducdes no
Magellan, com excecdo do conjunto Cervejas que apresentou erro durante o treinamento.

HierGAT HierGAT+

Abt-Buy 90,58 93,58
89,80%* 92,90*
Amazon-Google 73,54 85,19

76,00* 83,00%*

Cervejas - -
92,30* -

Walmart-Amazon 82,51 -
86,30%* 92,30%*

Tabela 13. F1 scores do HierGAT e HierGAT+, utilizando o RoBERTa. Resultados com
asterisco sdo reportados em [Yao et al. 2022].

Os resultados encontrados do HierGAT se alinham com o reportado, com exce¢ao
do Walmart-Amazon que apresentou uma diferenca de quase quatro pontos. O HierGAT+
apresenta melhor performance. Porém, como apontado pelo autor, a comparagdo desses
nimeros com os outros métodos € invélida, ja que a tarefa de CE Coletiva usa um conjunto
de testes alternativos.

5. Discussao

Os resultados dos trabalhos demonstram o claro potencial da aplicagdo de técnicas base-
adas em variagdes do BERT para a tarefa de PM. Nesta secdo, estas técnicas sdo com-
paradas diretamente usando apenas os resultados obtidos nas reprodugdes. Ainda que
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todos os artigos tenham sido testados nas mesmas colecdes de datasets, alguns métodos
foram avaliados em apenas um subconjunto desses. Por este motivo, a andlise € feita
faseadamente.

No contexto dos datasets Magellan, € interessante notar que ndo houve diferenca
significativa, em nenhum método, entre os testes nas variages estruturada e suja do
Walmart-Amazon, evidenciando a capacidade destes modelos de conseguir ignorar ruido
sem contexto. Isso aconteceu mesmo com a simples aplicacdo de ajuste fino a0 RoBERTa,
que inclusive apresentou performance muito similar as abordagens mais elaboradas, como
pode ser visto na Tabela[I4] A dnica excegdo se dd no subconjunto Cervejas, onde o uso
augmentation ocasionou em expressiva melhora, corrigindo sua provével falta de exem-
plos suficientes. Nos Magellan, a abordagem de [Peeters and Bizer 2022] provou-se como
a melhor delas. No entanto, foi avaliado em apenas 2 dos 5 datasets.

A-B A-G Cervejas W-A W-A (S)

RoBERTa 90,91 75,7 8323 85,72 84,42
Ditto 90,26 75,34 86,84 85,34 85,24
Ditto (DA) 90,46 76,59 91,33 85,95 85,75

HierGAT 90,58 73,54 - 82,51 -
R-SupCon(C) 93,25 78,87 - -
R-SupCon(C)+a 93,74 72,85 - - -

Tabela 14. Comparativo de F1 scores entre diferentes métodos nos Magellan.

O mesmo acontece nos datasets WDC, o SupCon alcanca os maiores F1 scores,
porém apenas foi replicado (e reportado) no subconjunto Computadores. Por este motivo,
as comparagdes do WDC ¢ feita primeiro apenas neste dominio (Tabela[I5]), e em seguida
com os restantes.

Em Computadores, o Aprendizado Contrastivo Supervisionado também apresenta
melhor performance, seguido pelo aprendizado intermedidrio com objetivo adicional de
MLM. Este dltimo, inclusive, se mostrou mais eficaz, por uma pequena margem, no me-
nor subconjunto, mesmo quando o Supcon foi usado com augmentation. Nos datasets
maiores, todos os modelos obtiveram pontuacdes superiores a 90. Isso acontece inclu-
sive com o DistillBERT, evidenciando que com uma quantidade de dados de treinamento
suficiente, € uma alternativa vidvel a alguns modelos mais lentos como o BERT e XLM-
RoBERTa.

Na Tabela[16] sdo comparados os subconjuntos restantes do WDC. Neste agrupa-
mento de modelos, o objetivo duplo do JointBERT alcanca F1 scores proximos ou superi-
ores a 97% nos dataset maiores, onde sdo disponibilizados exemplos com identificadores
tnicos suficientes. Nos conjuntos menores, 0 ROBERTa alcanca os melhores resultados,
seguido pelos modelos multilingues.

E relevante apontar que, em média, hd um grande salto de performance entre os
datasets pequenos e médios. Fato esperado, devido a falta de exemplos nos conjuntos de
treinamento menores. Esta melhora, no entanto, nao € linear. Rendimentos decrescen-
tes sdo observados conforme os datasets aumentam e pouquissima vantagem € adquirida
entre as variagdes G e XG. No caso especifico de Reldgios hd, inclusive, uma queda na
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P M G XG |Média

DistillBERT 75,00 81,93 90,27 93,18 85,10
BERT 77,25 87,30 91,83 94,37 87,69
XLM-ROBERTA 82,47 88,97 92,96 94,67 | 89,77
Ditto 81,70 88,04 91,62 96,05| 89,35
mBERT 84,32 90,23 93,43 93,96| 90,49
JointBERT 79,48 90,20 96,37 97,84 | 90,97
RoBERTa 87,98 91,63 94,57 95,11| 92,32
CP-4cat 93,27 94,44 94,74 95,62 | 94,52
CP+MLM 95,17 96,31 94,53 95,77| 95,45
R-SupCon(C) 93,27 97,60 98,33 98,33 | 96,88
R-SupCon(C)+a 94,62 97,60 98,33 98,50 | 97,26

Média 85,87 91,30 94,27 95,76

Tabela 15. Comparativo de F1 scores entre diferentes métodos no dataset WDC Computado-
res.

média dos F1 scores.

Var. D.BERT BERT XLM-R. mBERT Ditto RoBERTa J.BERT ‘ Média

P 67,81 79,95 8146 80,72 79,46 85,25 79,45 | 79,16
Cameras M 7699 8732 8825 87,68 86,74 92,21 86,58 | 86,54
G 86,36 89,63 9191 92,13 92,70 93,32 95,17 | 91,60
XG 8950 91,15 91,75 90,30 94,32 94,65 96,57 | 92,61
P 70,22 80,65 77,71 84,99 85,16 86,85 76,26 | 80,26
Relégios M 8045 89,14 89,63 91,30 90,59 91,15 87,54 | 88,54
& G 91,65 9524 9357 93,34 96,71 95,10 97,61 | 94,75
XG 91,68 9576 92,06 91,24 96,24 95,90 98,67 | 94,51
P 67,76 73,52 73,63 76,08 7432 77,03 70,65 | 73,28
Sapatos M 7407 80,11 83,86 84,35 8223 83,64 82,64 | 81,56
P G 8353 87,09 8870 89,40 8837 86,08 96,00 | 88,45
XG 8642 88,89 91,25 85,61 89,29 91,25 97,18 | 89,98

Média 80,54 86,54 86,98 87,26 88,01 89,37 88,69

Tabela 16. Comparativo de F1 scores entre diferentes métodos nos datasets WDC.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi explorado o uso de técnicas de Machine Learning, com foco em LMs,
para Product Matching. Mediante uma Revisdo Sistematizada da Literatura, foi selecio-
nada uma amostra relevante de trabalhos sobre o tema. Por meio da anélise dos artigos e
de uma extensa série de experimentos, foi possivel confirmar os achados apontados pelos
autores, notadamente a eficicia de técnicas que fazem uso de LMs pré-treinados, com
destaque para o ROBERTa.

Valendo-se destes modelos, abordagens mais elaboradas, como Aprendizado Con-
trastivo Supervisionado e Aprendizado Multiobjetivo, alcancam F1 scores superiores a
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94%, mesmo em datasets menores. A associagao entre 0 ROBERTa com o SupCon, apre-
sentada em [Peeters and Bizer 2022] alcangou os melhores resultados em todas as tarefas
em que foi avaliada. Apesar disso, é importante notar que tal técnica necessita de identi-
ficadores inicos em seu conjunto de treinamento.

Trabalhos futuros poderiam explorar a elaboracdo de um benchmark em portugués
para a avaliacao de PM, onde hoje existe uma lacuna. Os dados brutos do WDC j4 contém
uma selecdo de mais de 500 mil paginas brasileiras, indicando um possivel ponto de par-
tida. Além disso, € necessario investigar o uso LLMs (Large Scale Language Models, ou
Modelos de Linguagem de Grande Escala) para Product Matching. Publicagdes posteri-
ores a realizacdo desta revisao, que os utilizam, alcancam resultados superiores aos aqui
expostos [Peeters and Bizer 2023]. Contudo, estes modelos requerem ambientes consi-
deravelmente mais exigentes, em termos de processamento grafico. Portanto, como as
técnicas baseadas no BERT possuem performance préxima, ainda se destacam como as
alternativas mais vidveis para a tarefa de Product Matching.
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