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RESUMO

Os servicos de comparar precos sao bastante utilizados pelos consu-
midores de lojas de comércio eletronico. Essas lojas possibilitam aos con-
sumidores pesquisar por produto ou categoria de produtos. O processo
de identificar quais descrigoes em diferentes lojas correspondem ao mesmo
produto é uma tarefa desafiadora para tais sistemas. Esse desafio torna-
se, ainda, mais dificil, em razao da grande quantidade de produtos com
descricoes similares mas referente a produtos distintos. Neste trabalho, foi
proposto um método que usa regras de associagao para classificar ofertas de
produtos de lojas de comércio eletronico. O método proposto é de aprendi-
zagem de maquina supervisionado, o qual usa a descricao do produto para
treinar um classificador. O modelo gerado é um conjunto de regras de as-
sociacao que identifica as ofertas de produtos. Os experimentos realizados,
utilizando o método proposto, obtiveram os melhores resultados frente aos
baselines.

Palavras-chave: Resolucao de entidades. Classificagao de ofertas de produtos.
Regras de Associagdo. Mineracao de Dados. Recuperacao de Informagao.



ABSTRACT

The practice of comparing prices is widely used by the customers of
e-commerce stores, which enable them to research by products or category
of products. The process of identifying descriptions, which are according to
the same product in different stores, is a challenging task for such systems.
This challenge becomes even more difficult due to great variety of products
under similar description, but referring to distinct products. In this paper,
we proposed a method which uses association rules to classify product offers
in e-commerce stores. This is a supervised machine learning method, which
uses the product description to train a classifier. The generated model is
a set of association rules which identifies product offers. The experiments
performed using this method were found to result in better achievements
than the baselines.

Keywords: Entities resolution. Classification of product offers. Association
rules. Data mining. Information retrieval.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

LISTA DE FIGURAS

Ofertas do produto HP Photosmart C4680 no Google

SHOPPINEG. et
Ofertas de produtos similares...........cccoeevvviiiiiiinnn...

(a) Exemplo de uma hierarquia de produtos e (b)
exemplo de pares atributo-valor em um catalogo de

PrOdUbOS. <ottt

Evolucao dos resultados da micro-F1 e o percentual de
ofertas de produtos classificadas utilizando apenas as
regras de acordo com a variagao do tamanho méaximo do

MU S . o

Estrutura dos dados obtidos por meio de crawling no

Shoping UOL. ...

Evolucao dos resultados macro-F1 e micro-F1 e o
percentual de ofertas de produtos classificados usando
apenas as regras de acordo com a variacao do suporte

minimo, para o dataset UOL-eletronic. .......................

.31

49

. 92

. 62



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6
Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Tabela 10

Tabela 11

Tabela 12

Tabela 13

LISTA DE TABELAS

Exemplo de transacoes de compras.........cooeevviineeieea.... 26
Um exemplo de dados de treinamento ......................... 42
Regras geradas com base nos dados de treinamento da

Tabela 2 ... 43

Um exemplo de dados de teste e as regras da Tabela 3
que combinam com os itemsets gerados pela instancia de

L7 1T 45
Exemplo de estratégia de poda que nao gera os itemsets

em negrito quando o 1-itemset {D} forma regra ............. 48
Estatistica dos datasets. ... 55
Resultados comparando o método proposto com os

DasSEliNeSs. .o 63

Resultados comparando o método proposto com os
baselines para as instancias de teste classificadas usando

somente regras no método Proposto. ...........cceeeeiiiiiin. 64
Resultados comparando o método proposto com suas
estratégias alternativas. ... 65
Resultados comparando o método proposto com os

baselines nos datasets Abt-Buy............oooooiiii, 66
Resultados comparando o método proposto com os

baselines nos datasets Amazon-Google......................... 67
Resultados utilizando o método proposto para classificar

o dataset UOL-Book. ........ccoouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin, 68

Tempo médio de execugao em segundos (s) e o desvio
padrao do método proposto dos baselines...................... 69



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6

2.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.3
24
2.5
2.6

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8

SUMARIO

INTRODUGAO ..ttt i eiieeeeieeeanns
Contextualizagao ...vvviviiiiiiiiiiiiiiiiiiieiienncennenns
Proposta deste Trabalho ..........ccoiiiiiiiiiiiiiinn...
Justificativa ..ooviin ittt it i
Objetivo Geral e Especificos .......coovvevieiiiiiiinia..
Tipo de Pesquisa ...ovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiennenn
Estrutura deste Documento..........ccovviiiiiiiiennnnn.
REFERENCIAL TEORICO ......vvviiiiiiiiinnenannns
Resolucao de Entidades ......ccovviviiiiiiiiiiiniinnne..
Funcgoes de Similaridade.........c.ocoviiiiiiiiiiiiinn...
Funcoes de Similaridade Baseadas em Caracteres.....
Funcgoes de Similaridade Baseadas em Tokens.........
Regras de ASSOCIagao ....ovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieninnn.
Classificagao de Dados....coovvveiiieiineienrenerennnenns
Classificagao de Produtos ........coovviiiiiiiiiiiniinn,
Trabalhos Relacionados......ccovviiiiiiiiiiiiienaiennenns
METODO PROPOSTO PARA CLASSIFICACAO

DE OFERTAS DE PRODUTOS ....covvvviiiiiiiinennn.
Formulagao do Problema ..........c.coooviiiiiiiiiiin...
Fase de Treinamento.......ccoviviiiiiiiiiiiiiiiiiennnn.
Fase de Teste c.o.ovveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieennn,
Alternativas para o Algoritmo Basico ..................
Complexidade Computacional ...........covvviiiinien.
CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS ..........
Software e hardware utilizados ..........covviviiiinaan.
Bases de dados (datasets) ........cooovviiiiiiiiiiiiiinen,
Meétricas de Avaliagao .....ccvvviiiiiiiiiiinineninennness
Baselines ..oouvvieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaiea
AVALIACAO EXPERIMENTAL ....coovvviiiinnnnennns
Tamanho Maximo do Itemset .........covevveiieinen.n.
Identificagao do Cédigo do Produto ....................
Suporte Minimo .....covviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinennen
Comparacao com os Baselines ...........ccoevviiiiniin.
Alternativas para o Método Basico ..........covuvvnne..
Treinamento Usando Poucas Instancias por Classe ...
Comportamento em Datasets Maiores..................
Tempo de EXeCUGAO .. vvvvutiiiiieiiineneioieneeronannnnes



5.9
6

Dificuldades, Problemas e Limitacgoes .......
CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
REFERENCIAS......ccovviiiiiiiiiiiiinninnn.



12
1 INTRODUCAO

Repositérios de dados na Web normalmente contém referéncias para
vérias entidades do mundo real. E comum que uma mesma entidade seja
rotulada de formas distintas, e uma tarefa importante das aplicacoes é fazer
a agregacao dessas variacoes, agrupando as diferentes descrigoes referentes a
uma mesma entidade. Nesta se¢ao, é apresentada a contextualizacao do tra-
balho, a proposta do projeto, a justificativa, os objetivos geral e especificos,

o tipo de pesquisa e a estrutura do trabalho.

1.1 Contextualizagao

Os servicos de comparar precos sao bastante utilizados pelos consu-
midores de lojas de comércio eletronico em virtude da crescente utilizacao
de sites para a compra de produtos. Esses sites possibilitam aos consumido-
res pesquisarem um determinado produto ou procurarem-no por categoria,
tipo e marca. De acordo com Bilenko, Basil e Sahami (2005), um grande
desafio para tais sites é identificar quais as descricoes em diferentes lojas
online correspondem ao mesmo produto.

Embora alguns tipos de produtos possuam identificadores tnicos,
como o International Standard Book Number (ISBN) para livros, as des-
cricoes de um mesmo produto geralmente podem ser bastante diferentes
entre as vérias lojas que o disponibilizam (BILENKO; BASIL; SAHAMI,
2005). Além de descrigoes diferentes para um mesmo produto, pode ocorrer,
também, de se ter descrigdes muito parecidas para produtos diferentes.

Para exemplificar, na Figura 1 ilustram-se alguns resultados de ofer-

tas da maquina de busca Google Shopping', para o produto HP Photosmart

Thttp://www.google.com /shopping
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C4680. Os resultados referem-se aos produtos relacionados & pesquisa, dis-
poniveis em varias lojas. Nesta figura, identifica-se a existéncia de descri¢oes
diferentes para o mesmo produto nos trés primeiros resultados. Ja o quarto

resultado refere-se a um acessério para esse produto.

HP Photosmart C4680 All-in-One Color Ink-jet - Printer / copier / scan...
$225.59 from 3 stores

#4606 product reviews

Up to 29 ppm (mona) / up to 23

3 n (color) print - Up to 9 ppm (mono) / up to 6.5 ppm (color) copy - 1 y warranty
Up to 4800 x 1200 dpi (mano) / up to 4800 x 1200 dpi (color) - 174 inx 16.6 in X &

Photosmart C4680 Aio Pr Us En 29Ppm P/SICIF

$184.50 rrom ServerPansWarehouse.com - 6 seller reviews

Sealed Retail Box Hp Photosmart C4680 Aio Printer Copier
$194.94 rrom eBay - laptopacc

15 Pack HP PhotoSmart C4680 Black and Tri-Color Ink Cartridg - 430...
$123.95 from Tonerot.com Yk dkrdkd 609 seller reviews

HP - Inkjet - Black - Multicolor - Multipack - 4,300 page yield

Figura 1 Ofertas do produto HP Photosmart C4680 no Google Shopping

Ainda na Figura 1, é possivel identificar que o Google Shopping
realiza uma agregacao de produtos, visto que o primeiro resultado dessa
pesquisa refere-se ao agrupamento de 3 ofertas diferentes ($255.59 from 3
stores). Porém, o segundo e o terceiro resultados, também, referem-se ao
mesmo produto do primeiro e mostram-se disponiveis separadamente. Esses
trés resultados, os quais deveriam ser agrupados, mostram a necessidade de
melhoria no algoritmo de agrupamento do Google Shopping.

Em geral, as ofertas dos produtos possuem um cédigo embutido em

suas descrigoes, como, por exemplo, o cédigo C4680 presente em todas as
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ofertas, conforme mostra a Figura 1. Porém, ainda conforme o exemplo
da Figura 1, esse cddigo é propenso a erro e pode levar a uma decisao de
classificagao insuficiente em virtude da associagao do cédigo a um acessoério
do produto (KOPCKE et al., 2012).

Considere as ofertas de produtos na Figura 2. Trata-se de descricoes
muito similares para produtos distintos. Métodos tradicionais que usam
medidas de similaridade de cadeias de caracteres, tais como Similaridade do
Cosseno (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011), Coeficiente de Simila-
ridade de Jaccard (JACCARD, 1901), ou Distancia de Edicao (LEVENSH-
TEIN, 1966) nao funcionam bem para agrupar as cadeias de caracteres
desses exemplos. Tais métodos tendem a considerar similares os produtos
da Figura 2 e diferentes as duas primeiras ofertas da Figura 1, que sdo da

mesma classe.

HP Officejet Pro 8600 911a Wireless e-All-in-One Inkjet Printer/Copie...
$148.79 rom 25+ siores

HP Officejet Pro 8600 911n Wireless e-All-in-One Inkjet Printer/Copie...
$354.99 rrom 50+ stores

LR B 969 product reviews

to 32 ppm (color) print - 1 y wamranty

st - 33.6 Khps fax - 500 sheets
m (color) copy - 1 y warranty - Up

m (mono) / up to 35 ppm ( D
dpi (mona) / up to 4800 x 1200 dpi {color)

Figura 2 Ofertas de produtos similares.

Dadas vérias referéncias a entidades, tais como descrig¢oes de produ-
tos, o processo de identificar quais descrigoes referem-se a mesma entidade
do mundo real é conhecido por resolugao de entidades (Entity Resolution
- ER) (BENJELLOUN et al., 2009; BHATTACHARYA; GETOOR, 2007;
BILENKO et al., 2003).
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1.2 Proposta deste Trabalho

Nas ultimas décadas, varias pesquisas foram realizadas desenvol-
vendo solucoes para o problema de resolucao de entidades. Porém, pela
grande maioria das pesquisas considera-se que as referéncias sao formadas
com base em registros estruturados. Especificamente, em ofertas de produ-
tos, as entradas constituem-se de dados descritos em texto livre, dificultando
ainda mais a identificacao das entidades. Nessas descrigoes, frequentemente,
sao encontrados erros de grafia, abreviagoes e diferentes nomes para o mesmo
atributo e, como resultado, uma mesma entidade do mundo real podera ter
multiplas representagoes (CHAUDHURI; GANTI; KAUSHIK, 2006).

A proposta deste trabalho é o desenvolvimento de um método para
tratar o problema de classificagdo de ofertas de produtos, usando regras
de associacao para encontrar um conjunto de palavras-chave, que distin-
gue cada oferta de produto. Especificamente, o foco do trabalho foi em
solucbes para tratar dados consistindo de descrigoes textuais de ofertas de
produtos de lojas de comércio eletronico. As ofertas dos produtos em ge-
ral possuem um cédigo de produto embutido nas descricoes textuais que
identificam unicamente cada produto. Por exemplo, na Figura 1, o cédigo
do produto pesquisado, HP Photosmart C4}680, ¢ C4680. No entanto, em
algumas situagoes, esse cddigo aparece em ofertas de acessérios do produto
pesquisado, e tém, ainda, situacées em que esse cddigo nao existe. Apesar
de nem sempre um cédigo ocorrer nas descrigoes, quando ocorre, ele é im-
portante para identificar referéncias a entidades. Neste trabalho, buscou-se
desenvolver solugoes que considerem esse fato.

O método proposto é de aprendizagem de maquina supervisionada, o

qual usa a descrigao do produto para treinar um classificador, cujo modelo
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gerado é um conjunto de regras de associacao para identificar as ofertas
de produtos. As regras de associagao sao da forma X — ¢;, onde X é um
conjunto de palavras-chave e ¢; é a classe da oferta de produto. Na fase de
teste, um conjunto de palavras-chave da instancia a ser testada é gerado
e combinado com o antecedente das regras no modelo gerado na fase de

treino.

1.3 Justificativa

A agregacao de produtos (Product Matching) é uma variagao do
problema de resolucao de entidades para identificar ofertas referentes ao
mesmo produto. A grande quantidade de produtos com descrigdbes muito
similares, mas referente a produtos diferentes, dificulta consideravelmente a
solugao desse problema (KOPCKE et al., 2012).

Embora existam diversos trabalhos propostos na literatura, (COR-
TEZ et al., 2011; GHANI et al., 2006; KANNAN et al., 2011a, 2011b;
KOPCKE et al., 2012; KOPCKE; THOR; RAHM, 2010; NGUYEN et al.,
2011), os resultados mostram que ainda existe espago para pesquisas e pro-
posigoes de melhorias no que se refere ao agrupamento de ofertas de pro-
dutos (KOPCKE; THOR; RAHM, 2010). Assim, o foco deste trabalho foi
o desenvolvimento de solucbes para fazer a agregacao de ofertas de produ-
tos, especificamente em solucoes para tratar dados consistindo de descrigoes

textuais de ofertas de produtos em lojas de comércio eletronico.

1.4 Objetivo Geral e Especificos

Objetivou-se neste trabalho propor um método, baseado em regras

de associacgao, para a classificacdo de ofertas de produtos disponiveis em lo-
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jas de comércio eletronico. Para alcangar este objetivo geral, foram definidos

os seguintes objetivos especificos:

1. Desenvolver estratégias que identifiquem os cédigos dos produtos em-
butidos nas descrigoes textuais e que os utilizem como informacao au-
xiliar para o processo de classificacao de ofertas de produtos de lojas

de comércio eletronico.

2. Propor e avaliar o método para classificacao de ofertas de produtos

baseado em regras de associagao.
3. Construir um ambiente de testes para realizar os experimentos.

4. Avaliar os resultados obtidos comparando-os com os outros métodos.

1.5 Tipo de Pesquisa

Esta pesquisa pode ser classificada como pesquisa exploratoria quan-
to ao seu objetivo, experimental quanto aos procedimentos, quantitativa
pela sua abordagem e em laboratério quanto ao local de execucao. Quanto
a sua natureza, é uma pesquisa aplicada, pois utiliza o conhecimento da pes-
quisa bésica para gerar conhecimentos com finalidade de aplicacao (WAI-
NER, 2007). Esta pesquisa, também, pode ser classificada como design
science, pois objetiva-se desenvolver novos conhecimentos de solugoes para

os problemas em estudo (AKEN, 2005).

1.6 Estrutura deste Documento

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma: um

referencial tedrico sobre resolugao de entidades, funcoes de similaridades,
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regras de associacao, classificagdo de dados e classificacao de produtos é
apresentado no Capitulo 2; o método proposto para classificacdo de ofertas
de produtos é apresentado no Capitulo 3; a a configuracao dos experimen-
tos é apresentada no Capitulo 4; a avaliacao experimental realizada é apre-
sentada no Capitulo 5; e a conclusao e trabalhos futuros é explicitada no

Capitulo 6.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo estao descritos conceitos de resolucao de entidades,
fungoes de similaridade, mineracao de dados, regras de associacao, classi-
ficacao de dados e, especificamente classificacao de produtos, bem como

trabalhos relacionados.

2.1 Resolucao de Entidades

Dadas varias referéncias a entidades, como, por exemplo, descricao
de produtos, o processo de identificar quais registros representam a mesma
entidade do mundo real e agrupé-los é conhecido como resolugao de enti-
dades (Entity Resolution - ER) (BENJELLOUN et al., 2009; BILENKO;
MOONEY, 2003). Em outras palavras, resolugao de entidades é o processo
de identificar grupos de registros que representam a mesma entidade no
mundo real.

O problema de resolucao de entidades tem sido estudado em dife-
rentes areas de conhecimento com nomes diferentes tais como record lin-
kage (FELLEGI; SUNTER, 1969), identity uncertainty (PASULA et al.,
2003), citation matching (LEE et al., 2007), merge/purge (HERNANDEZ;
STOLFO, 1995), deduplication (CARVALHO et al., 2006) dentre outros.
Especificamente o problema de resolucao de entidades relacionado a oferta
de produtos é referenciado por agregacao de produtos (product matching)
(KOPCKE et al., 2012).

Esse problema é conhecido em varias aplicagoes. Por exemplo, duas
empresas que se juntam podem querer combinar os registros de seus clientes:
para um determinado cliente que fazia parte das duas empresas, poder-se-ia

criar um 1nico registro composto pelas informagoes conhecidas de ambas as
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empresas (MENESTRINA; WHANG; GARCIA-MOLINA, 2010; WANG et
al., 2012). Outra aplicacao sao listas de correspondéncia as quais podem
conter varias entidades representando o mesmo endereco fisico, mas cada re-
gistro com uma pequena diferenga, contendo algum erro ou faltando alguma
informacao (BENJELLOUN et al., 2009).

A importancia e a dificuldade do problema de resolucao de entidades
desencadeou muitas pesquisas em diferentes variagoes do problema, e nu-
merosas abordagens sao propostas, principalmente para dados estruturados
(KOPCKE; THOR; RAHM, 2010).

As propostas encontradas na literatura, geralmente, consideram os
dados de entrada como registros estruturados divididos em atributos e utili-
zam alguma medida de similaridade para comparar os valores dos atributos
dos registros e, com base nos valores das similaridades de cada atributo,
derivam uma decisao de agregacao para cada par de registros. Para tratar
o problema, tem sido utilizada a abordagem de aprendizagem de maquina,
com técnicas supervisionadas, as quais utilizam um conjunto de dados rotu-
lados para construir o modelo (BILENKO; MOONEY, 2003; PASULA et al.,
2003) e técnicas nao supervisionadas, as quais ndo sao necessarios dados ro-
tulados (CARVALHO; SILVA, 2003; CHAUDHURI; GANTIT; MOTWANTI,
2005).

J4a, as abordagens, baseadas em clustering tém o objetivo de agrupar
um conjunto de registros sem rétulos, de maneira que os registros do mesmo
cluster sejam semelhantes entre si, de acordo com alguma medida de simila-
ridade e os que estao em cluster distintos nao sejam similares (HAN; KAM-

BER; PEI 2011). As abordagens baseadas em classificacao, objetivam-se
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organizar objetos em uma determinada categoria entre diversas categorias
pré-definidas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Outras abordagens utilizam a similaridade entre atributos de re-
gistros estruturados, pontuando a similaridade entre dois registros levando
em consideragao o relacionamento dos atributos (BHATTACHARYA; GE-
TOOR, 2007). A dificuldade desta abordagem é que esses relacionamentos
nem sempre estao disponiveis, dificultando a sua utilizagao.

Em outra abordagem, Pereira et al. (2011) propoem utilizar a Web
como fonte de informagao adicional para desambiguar entidades e obter no-
mes canonicos para elas. Em outro trabalho, foi desenvolvido uma interface
para o processo de resolugao de entidades interativa em dados relacionais.
Esta interface permite aos usuarios fazerem o uso do contexto relacional da

entidade para a tomada de decisdes (KANG et al., 2008).

2.2 Fungoes de Similaridade

No problema de classificacao, normalmente sao utilizadas funcoes de
similaridade para comparar a semelhanga entre duas referéncias. A compa-
ragao é baseada em uma medida de similaridade aplicada sobre alguns dos
atributos das referéncias comparadas. Para atributos do tipo string, varias
funcoes de similaridade foram propostas na literatura. Uma funcéo de simi-
laridade de strings faz o mapeamento de um par de strings s; e s; para um
nuamero real r. Os valores de similaridade r normalmente sao dados no inter-
valo entre 0 e 1, em que valores proximos de 0 significam baixa similaridade e
valores de r proximos de 1 significam alta similaridade. Na literatura, pode-

se encontrar, também, o termo funcoes de distancia, semelhante a funcoes



22

de similaridade, porém baixo valor significa alta similaridade (BILENKO;
MOONEY, 2003; PEREIRA, 2009).

Fungoes de similaridade de string podem ser divididas em fungoes
baseadas em caracteres e em tokens. Fungoes baseadas em caracteres usam
operacoes de edicao de caracteres, fazendo comparacoes de exclusoes, inser-
¢oes e atualizacao. Fungoes baseadas em tokens transformam strings em
conjunto de tokens, sobre os quais ocorre o calculo da similaridade; normal-
mente token é uma palavra (PEREIRA, 2009).

Assim, a realizacao do cdlculo de similaridade exige uma adaptagao
para definir qual medida de similaridade utilizar para cada atributo da base
de dados no que diz respeito a um determinado dominio de dados especifico.
As medidas de similaridade, baseadas em caracteres, sao recomendadas para
strings curtas, com poucas variagoes; enquanto medidas, baseadas em tokens
e com representagao em espago vetorial (vector-space), como, por exemplo,
a similaridade do cosseno, sao mais apropriadas para atributos que contém

strings com mais variagoes (BILENKO; MOONEY, 2003).

2.2.1 Fungoes de Similaridade Baseadas em Caracteres

A funcao de similaridade baseada em caracteres mais conhecida é a
Distancia de Edicao, Edit Distance ou Distancia Levenshtein (LEVENSH-
TEIN, 1966), dentre outras existentes como Jaro (JARO, 1978) e Jaro-
Winkler (WINKLER, 1999). A Distancia de Edigao é obtida por meio do
numero minimo de operagoes, a saber: insercao, eliminagao ou substituicao
de caracteres necessarios para transformar uma string em outra.

Sejam s; e s; duas strings, ed(s;,s;) a distancia de edigdo entre as

strings s; e s; e mim(|s;|,|s;|) o tamanho da string menor (s; ou s;). Assim,
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a similaridade baseada na distancia de edicao entre as strings s; e s; é dada

pela Equagao (1).

ed(sy,s2)

edSim(s1,52) = 1 — ——7——"%
(s1,52) mim([s1], |s2|)

2.2.2 Fungoes de Similaridade Baseadas em Tokens

O Coeficiente de Similaridade de Jaccard é uma fungao baseada em
tokens (ou palavras), utilizada para quantificar a semelhanga entre duas
strings (JACCARD, 1901).

Sejam s; e s; duas strings, |si(s;| a cardinalidade da intersecao das
palavras das duas strings, e |s;{Js;| a cardinalidade da uniao das palavras
das duas strings. O Coeficiente de Similaridade de Jaccard entre as strings

s; e 5; ¢ dado pela Equagao 2.

_ Isifsjl
|siUsj

A fungao de similaridade do Cosseno é baseada em tokens. Esta

(2)

Jaccard(s;,s;)

funcao é utilizada para medir a semelhanca entre um par de strings usando
o modelo vetorial. Neste modelo, as strings sao representadas como vetores
em um espaco t-dimensional, em que o t representa uma features obtida da
string (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

Seja S = {s1,52,..., 5|5/} uma colegao de |S| strings. Seja K = {ki,ka, ...,
kik} o conjunto dos |K| tokens distintos que aparecem na colecio S. Para
cada par (k;,s;), ki € K e s; €S, é associado um peso w; ; > 0. Uma string
s; € representada como um vetor de pesos §j = {wy j, w2 j,...,ws j}. Cada w; ;
representa a importancia do token k; para descrever o conteido semantico

da string s; (PEREIRA, 2009).
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O grau de similaridade entre as strings s; e s; é obtido como a cor-
relacao entre os vetores §; e §;. Essa correlacao pode ser quantificada pelo
cosseno do angulo entre esses dois vetores, dado pela Equacao 3. Essa me-

dida de similaridade é conhecida como Similaridade do Cosseno.

1
Z AWiLi X Wi

\/Zl 1W11 \/Zl 1W1]

O peso w; ; pode ser calculado pela Equacao 4, conforme apresen-

Sim(s;,s;j) =

3)

tando em Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011).

S
wy = (1+1ogfi ;) *log—|n‘| (4)
1

onde a f; ; ¢ a frequéncia do token k; na string s;, n; ¢ o nimero de strings de
S em que k; ocorre. O esquema utilizado para realizar os calculos dos pesos é
conhecido por TF-IDF, term-frequency x inverse document frequency, onde
(TF) considera a frequéncia do termo na string e o (IDF) a raridade do
termo na colegao.

As fungoes de similaridades baseadas em caracteres e tokens podem
ser combinadas formando métodos hibridos, tais como: a similaridade Soft
TF-IDF, descrita por Bilenko et al. (2003), ou a similaridade de Segundo Ni-
vel descrita por Monge e Elkan (1996) e, a similaridade Jaccard e Distancia

de Edigao (FRENCH; POWELL; SCHULMAN, 2000).

2.3 Regras de Associagao

Os avancos na tecnologia de coleta e armazenamento de dados per-

mitiram as organizagoes acumularem grande quantidade de dados em suas
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operagcoes realizadas diariamente. Entretanto, extrair as informagoes tteis
tem provado ser uma atividade extremamente desafiadora.

Mineragao de dados é o processo de extracao de informacao inte-
ressante (ndo trivial, implicita, previamente desconhecida e potencialmente
util) de grandes bases de dados, tais como data warehouses, repositérios
xml, etc (CHEN; HAN; YU, 1996). As técnicas de mineragao de dados po-
dem ser usadas para apoiar varias aplicagoes de inteligéncia de negdcios tais
como criacao de perfis para clientes, vendas direcionadas, administracao do
fluxo de trabalho, formato de organizagao de loja e também em deteccao de
fraude (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Mineragao de dados (data mining), é parte do processo conhecido
como Knowledge Discovery in Database (KDD), que é um processo geral
de conversao de dados brutos em informagoes tteis (ZHAO; BHOWMICK,
2003). As tarefas centrais da mineragdo de dados sao: andlise de agrupa-
mentos, modelagem previsiva, analise de associacao e deteccao de anomalias.

A analise de associacao é utilizada para descobrir relacionamentos
interessantes em determinado conjunto de dados (TAN; STEINBACH; KU-
MAR, 2009). O objetivo das regras de associagdo é extrair correlagoes
interessantes entre padroes frequentes, estruturas de associacoes frequentes
ou casual de uma base de dados ou repositorio de dados. As regras de asso-
ciacao descrevem padroes de relacionamento entre os itens de uma base de
dados. Uma de suas tipicas aplicacoes é a andlise de transagao de compras
(market basket analysis). Este processo examina padroes de compras de
consumidores para determinar produtos que costumam ser adquiridos em

conjunto (BERRY; LINOFF, 1997).
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Na Tabela 1, é apresentado um exemplo de uma base de dados de
transacoes de compras de um supermercado hipotético. Cada transacao
é constituida de um identificador tinico (TID) e pela relagdo de produtos

adquiridos por um cliente.

Tabela 1 Exemplo de transacoes de compras

TID Ttens

{Pao, Leite}

{Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos}
{Leite, Fraldas, Cerveja, Cola}
{Pao, Leite, Fraldas, Cerveja}
{Pao, Leite, Fraldas, Cola}

T W N =

Fonte: Tan, Steinbach e Kumar (2009)

Com base neste exemplo, uma estratégia para mineragdo de regras
de associagdo poderia gerar a seguinte regra: {Fraldas — Cerveja}. Esta
regra é utilizada para indicar que os clientes que compram fraldas também
compram cerveja (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Existe uma forte
associacao derivada da base que indica que pessoas que compram fraldas
também compram cerveja, isto é, de quatro compras envolvendo fraldas,
trés delas inclufam cerveja. O exemplo ilustra uma das caracteristicas mais
atrativas das regras de associacao: elas sao expressas em uma forma muito
facil de ser compreendida (BERRY; LINOFF, 1997).

As regras de associacao foram introduzidas no seguinte formato
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993). Seja I = {ij,i2,...i;;} um con-
junto de m itens distintos e D = {tl,tz,...t‘m} uma, base de dados formada
por um conjunto de transacoes, onde cada transagao t; € D é composta por

um conjunto de itens (itemset), tal que ; C I. Uma regra de associacao é
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uma expressao na forma A = B (A implica em B ou Se A entao B), onde
A e B sao conjuntos disjuntos de itens, ou seja, A (| B = @.

Seja X um conjunto de itens. Uma propriedade importante de um
conjunto de itens é o contador de suporte dado por ¢(X), o qual se refere ao
numero de transagoes que contém um determinado conjunto de itens. Ma-
tematicamente, o contador de suporte para um conjunto de itens A pode ser
declarado da seguinte maneira: o(X) = [{ ; | X C t;, t; € D}| (AGRAWAL;
IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

O valor de uma regra de associagdo pode ser medido em termos de
seu suporte e confianga (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). O suporte
determina a frequéncia na qual uma regra é aplicivel a um determinado
conjunto de dados, dado pela Equagao (5).

6(AUB)

S(a=B)= =5 (5)

A confianga determina a frequéncia na qual os itens em B aparecem
em transagoes que contenham A, dado pela Equacao (6).
o(AUB)

ClA=B) == (6)

2.4 Classificagao de Dados

Nos ultimos anos, em razao do aumento da disponibilidade de do-
cumentos em formato digital e a consequente necessidade de organiza-los,
despertou-se um interesse na area de classificacao automatica (SEBASTI-
ANI, 2002). Classificagdo é a tarefa de organizar objetos em categorias

pré-definidas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Classificagao, também
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referenciada como categorizacao, tem o objetivo de aplicar rétulos aos dados
correspondentes as categorias de forma automatica (SEBASTIANI, 2002).

A classificagao é um processo dividido em duas etapas: primeiro, com
base em um conjunto de dados rotulados, é construido um modelo de classi-
ficacdo, o qual descreve as classes predefinidas. Na segunda etapa, o modelo
construido é aplicado ao conjunto de teste, que consiste de registros com
classes desconhecidas (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Em decorréncia da
necessidade de dados rotulados serem fornecidos inicialmente, este processo
é conhecido como aprendizagem supervisionada, ou seja, para construir a
funcao de treinamento um conjunto de dados é fornecido como entrada (cha-
mado de conjunto de treino). Esse conjunto de dados é composto de pares
de objetos e classes, indicando a classe a que cada objeto pertence, de acordo
com especialistas humanos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

Inicialmente, é estimada a porcentagem dos dados do conjunto de
teste que foram classificados corretamente pelo classificador. O conjunto de
dados de treino é uma amostra de dados independente do conjunto de dados
de teste, gerados aleatoriamente. Se a porcentagem dos dados classificados
é aceitdvel, o mesmo pode ser utilizado para classificar dados nao rotulados
(HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Exemplos de algoritmos de classificagdo incluem classificadores de
arvore de decisao, classificadores baseado em regras, redes neurais, maquinas
de vetor de suporte e classificadores Bayes simples (HAN; KAMBER; PEI,
2011). Cada técnica emprega um algoritmo de aprendizagem para identificar
um modelo que seja mais apropriado para o relacionamento entre o conjunto

de atributos e o réotulo da classe dos dados de entrada.
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Uma arvore de decisao é um método de classificacao, a qual utiliza
um conjunto de treino para construir as regras organizadas como caminhos
em uma arvore. Cada né interno desta arvore denota um teste em um atri-
buto, cada ramificagdo representa um resultado do teste, e os nds folhas
representam as classes. O né mais alto na arvore é o né raiz (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Para realizar a classificacdo de uma ins-
tancia ainda nao classificada, os valores dos atributos das instancias sao
testados na arvore de decisdo. Um caminho é tracado com base na raiz até
um né folha, o qual mantém, a previsdo de classe para a instancia. As arvo-
res de decisao podem facilmente ser convertidas em regras de classificacao
(HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Classificadores Bayesianos, baseados no Teorema de Bayes, sao exem-
plos de classificadores estatisticos. Eles podem prever a probabilidade de
associacao de classe com a possibilidade de uma determinada instancia per-
tencer a uma classe particular. Classificadores Bayesianos assumem que o
efeito do valor de um atributo é independente do valor de outros atributos,
o que simplifica a computacao envolvida e torna esse classificador simples
(HAN; KAMBER; PEI, 2011).

O classificador Suport Vector Machines (SVM) é um método de clas-
sificagao supervisionado, introduzido por Cortes e Vapnik (1995). Este mé-
todo consiste em uma técnica computacional de aprendizado para problemas
de reconhecimento de padrao. Introduzida por meio da teoria estatistica de
aprendizagem por Vapnik, essa classificacao é baseada no principio de se-
paracao Otima entre classes, tal que se as classes sao separaveis, ele tenta

encontrar a maior margem para separar diferentes classes de dados, de forma
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que a solucdo escolhida separa o méaximo as classes (CORTES; VAPNIK,
1995).

2.5 Classificagao de Produtos

O servico de comparar precos é muito utilizado por consumidores
de lojas de comércio eletronico. Sites que oferecem esse servigco recebem
ofertas de produtos com base em diversas lojas de comércio eletronico e
agrupam as ofertas do mesmo produto. As ofertas categorizadas sao utili-
zadas em varias tarefas, incluindo a navegacao na taxonomia de produtos e
a correspondéncia de ofertas de produtos a um catdlogo de produtos. A fim
de proporcionar uma navegagao nos produtos e uma possivel experiéncia de
compras de alta qualidade aos consumidores, é de fundamental importancia
um classificador de ofertas de produtos eficiente.

Os sites de compras, normalmente mantém os produtos organizados
hierarquicamente em categorias, como mostra a Figura 3 (a). Eles, também,
mantém um catalogo de produtos que contém especificacoes detalhadas para
cada produto, organizados em uma estrutura de pares de atributo-valor,
como mostra a Figura 3 (b).

Existem trabalhos propostos na literatura para diferentes tipos de
classificagdo de produtos, dentre eles, os trabalhos que associam as ofertas
de produtos a um catdlogo de produtos (KANNAN et al., 2011; NGUYEN
et al., 2011). Outros que realizam a classificagao de produtos em algum nivel
da hierarquia, como por exemplo nas classes "Roupas”, "Componentes” e
"Impressoras” (CORTEZ et al., 2011) e outro que realiza a classificagao
em um nivel de ofertas produtos, por exemplo "HP Photosmart C4680”

(KOPCKE et al., 2012). Para o servico de comparar precos é necessaria
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Roupas

Dfertal= HF Photosmart C4680 All-In-One Color Ink<jet - Prinvter Copler/Scanner ...
Oferta_= 8418A HP Photsmart C4650 Mulufuncoon Photo Printer Color 29

Todas categorias

Computador &

HP Phowsmart

-
. ; - . :
Dtenal Diemz e Oiferta, , Oferta,

[}

Nome: HP Photosmart C4680 All-In-One Color Ink-jet - Printer Copier'Scanner
Descricio: HP Photwsmart C4650 All-In-One Color Ink-jet - Frinter/ Copier'Scanner

Tipo de dispositive: Prirter Copler Scanner
Tecnologia de impressian: Ink-jet - color

Conexidp: USB 2.0, Wi-F1

Nimero sére; QR4 IEATABA

USB 2.0, Wi-Fu, 80 sheets. Up o 29 ppm (mono). ...

Figura 3

(b

(a) Exemplo de uma hierarquia de produtos e (b) exemplo de
pares atributo-valor em um catalogo de produtos.

a classificacao de ofertas de produtos, que é o foco deste trabalho. Essa

classificagdo torna-se muito mais desafiadora em razao do grande numero

de classes existentes.
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2.6 Trabalhos Relacionados

Dada a abrangéncia de produtos comercializados na Web, vérias téc-
nicas e medidas de classificacao foram sugeridas na tentativa de melhorar
a correspondéncia de produtos ofertados nos shoppings online. Em relacao
a associar ofertas de produtos a um catdlogo de produtos, Kannan et al.
(2011) descreveram seu sistema, utilizado pela méquina de busca Bing para
combinar as ofertas recebidas pelo Bing Shopping com seu catdlogo de pro-
dutos. Neste trabalho, o objetivo é combinar as ofertas recebidas em forma
de descricao textual com um catalogo de produtos descritos em forma de
registros estruturados. Eles utilizaram uma abordagem probabilistica para
encontrar o produto no catalogo o qual possui maior equivaléncia para a
oferta.

Outro trabalho desenvolvido para associar ofertas de produtos a um
catdlogo de produtos foi Nguyen et al. (2011), em que utilizaram também
dados do Bing Shopping em seus experimentos, cujo objetivo foi identifi-
car novos produtos no conjunto de ofertas nao estruturadas e adicionéa-los
ao catalogo de produtos cujos atributos sao estruturados. Neste trabalho,
foi desenvolvida uma nova técnica escaldvel para o esquema de agregacao
de produtos que aproveita o conhecimento anteriormente obtido entre as
associacoes das ofertas e produtos.

Relacionado a classificar produtos em uma determinada categoria
da hierarquia de produtos apresentada na Figura 3, Cortez et al. (2011)
apresentaram uma proposta para a categorizagao de produtos ofertados em
shoping online, utilizando, também, uma abordagem probabilistica para o

problema de classificagao. Os seus experimentos foram realizados em bases
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de dados reais do Shopping Uol?. Os seus resultados nio sdo comparaveis
diretamente aos resultados obtidos neste trabalho, em virtude do nivel de
classificagao ser diferente. Em seu trabalho, a classificagao foi feita a nivel
de produtos em determinada categoria. E neste trabalho, a classificacao
foi feita em nivel de oferta de cada produto. Nos experimentos realizados,
foram utilizados datasets extraidos da mesma fonte que eles, porém a quan-
tidade de classes é muito maior, proporcionando mais desafios no processo
de classificacao de ofertas de produtos.

Classificacao de ofertas de produtos em categorias no nivel de pro-
dutos Kopcke et al. (2012) trataram o problema de combinar ofertas de
produtos com ofertas de produtos, ou seja, dados nao estruturados com-
binados com dados nao estruturados. Neste, a proposta é usar uma nova
abordagem para identificar duplicatas de ofertas de produtos em dataset
distintos. Sua abordagem preprocessa das ofertas de produtos para extrair
os c6digos dos produtos para a identificd-los e fazer a distin¢ao de produtos
similares. Para extracao dos cddigos, foram utilizadas expressoes regula-
res que identificam os possiveis codigos candidatos presentes nos titulos e
descrigoes dos produtos. E, para validagao, utilizaram a Web como fonte
de informacao, em que cada codigo candidato foi submetido a maquina de
busca onde é verificada com corretude pela relacao dos resultados contendo
o fabricante correspondente. Essa abordagem depende do cédigo do fa-
bricante presente nas descrigoes. Neste trabalho, nao foram desenvolvidas
estratégias especificas para extrair o cédigo de produto, porém se o cédigo
aparece nas descricoes ele é extraido naturalmente e gera regra contribuindo

para melhorar a qualidade do método proposto.

2http:/ /shopping.uol.com.br/
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Outros tipos de trabalhos, Sato et al. (2011) categorizaram as pé-
ginas de produtos em func¢ao de sua informacao. Utilizaram o classifica-
dor Naive Bayes e fizeram experimentos com quatro tipos de recursos para
classifica-los: todas as palavras do titulo das paginas do produto, os nomes
(substantivos) extraidos dos titulos, todas as descrigoes das péginas dos
produtos e os nomes extraidos delas. Seus experimentos mostraram que as
paginas de produtos podem ser mais corretamente classificados em funcao
apenas dos nomes dos titulos das paginas. Caracterizando o relacionamento
com este trabalho, o qual utiliza as descrigoes das ofertas de produtos para
a classificagao, essa descrigao utilizada é o titulo da pagina do produto.

Ghani et al. (2006) desenvolveram uma estratégia de extrair pares
atributo e valor de descrigoes textuais de produtos utilizando uma aborda-
gem supervisionada, a qual requer dados rotulados para a fase de treina-
mento do classificador. Nao diretamente relacionado a este trabalho, porém
essa tarefa de extrair atributos poderia associar ao método proposto com
o objetivo de melhorar a descricao do produto, removendo atributos menos
interessantes para a classificacao ou até mesmo contribuindo para a remocao
de tokens ruidosos.

O trabalho proposto utiliza regras de associacao, esta técnica é ca-
paz de encontrar relacionamentos entre um conjunto de itens em um dataset
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993). O uso de regras de associagao
ja foi aplicado a um problema relacionado, que é a desambiguacao de no-
mes de autores, que afeta a qualidade dos servicos em bibliotecas digitais.
Veloso et al. (2012) desenvolveram solugbes para desambiguar nomes de
autores por meio de regras de associagao, usando dados como nomes de

co-autor, titulo do trabalho e local de publicacao, que associam as carac-
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teristicas da citacao ao nome do autor. Seus experimentos demonstraram
que as solugoes propostas foram eficazes e praticas, superando solugoes su-
pervisionadas propostas na literatura. A utilizacao de regras de associacao
também pode ser encontrada para classificar documentos em Veloso et al.
(2006). Esses trabalhos sao similares ao método proposto, o qual utiliza
uma abordagem de aprendizagem baseada no uso de regras de associacao
para fazer a correspondéncia de ofertas de produtos.

Pereira, Silva e Esmin (2014) apresentaram um método para a de-
sambiguacao de titulos de veiculos de publicacao usando regras de associa-
¢ao. O método proposto é uma extensao deste trabalho, em que uma vari-
ante do método deles foi adaptada neste trabalho para classificar ofertas de
produtos de lojas de comércio eletronico, foi introduzido o uso do suporte
minimo para gerar regras na fase de treinamento e um novo esquema de vo-
tagdo em que é escolhida a melhor regra na fase de teste. Foram propostas
e avaliadas novas estratégias alternativas ao algoritmo em sua versao bésica
e varios aspectos na aplicacao do produto.

Embora existam diversos trabalhos propostos na literatura, os re-
sultados mostram que ainda existe muito o que melhorar nas estratégias
de agregacao de ofertas de produtos. Kopcke et al. (2012) afirmam que,
apesar da utilizagao de pequenos conjuntos de dados para a realizacao dos
experimentos, solucoes correntes podem chegar a apenas entre 30 e 70%
de F-measure, medida de qualidade muito utilizada para avaliar o desem-
penho de sistemas (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). De acordo
com Kannan et al. (2011), para que um sistema de agregagao de ofertas
de produtos com catédlogos seja viavel e colocado em funcionamento é ne-

cessario alcancar ao menos 85% de precisdo, medida de qualidade também
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muito utilizada na avaliagao de sistemas de classificagao (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2011).
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3 METODO PROPOSTO PARA CLASSIFICACAO DE OFER-
TAS DE PRODUTOS

3.1 Formulacao do Problema

A tarefa de classificacao de ofertas de produtos pode ser formulada
da seguinte maneira. Seja P = {pi,p2,...,pp|} um conjunto de ofertas de
produtos. Cada oferta de produto p; possui uma lista de atributos tais
como: descrigao, preco do produto e o nome da loja que esté ofertando. Seja
C={cy,c2, ...,qc‘} um conjunto de classes com seus respectivos rotulos, neste
trabalho, uma classe é um produto, por exemplo, a descricao HP Officejet
Pro K5400 é descricao de uma classe de produto, representada por um
rétulo que identifica unicamente essa classe. O objetivo é produzir uma
funcao de classificagdo que mapeia cada oferta de produto, p;, em uma das
classes pré-definidas do conjunto C.

O método proposto para resolver o problema de classificacao usa a
técnica de aprendizagem de maquina supervisionada. Nesse caso, é dado
um conjunto de dados como entrada, denominado dados de treinamento,
denotado por D, que consiste de exemplos de instancias das quais a classe
correta da oferta do produto é conhecida. Cada instancia gera um con-
junto de m features (caracteristicas) {fi,fa,...,fm}. Neste trabalho, essas
features sao tokens (palavras) extraidos dos atributos (strings), neste caso,
da descricao da oferta do produto. Os dados de treinamento sao usados
para produzir um modelo de aprendizagem utilizando regras de associacao,
o qual relaciona as features nos dados de treinamento com a classe correta

da oferta de produto.
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O conjunto de dados de teste, denotado por T, para o problema de
classificagao, consiste em um conjunto de ofertas de produtos para os quais
as features sdo conhecidas enquanto a classe correta da oferta de produto
¢é desconhecida. O modelo de aprendizagem, que é uma fungdo que mapeia
um conjunto de features {fi,f2,....,fm} para a classe ¢; € C é usado para
predizer a classe correta da oferta de produto no conjunto de teste.

A funcao de aprendizagem usa um classificador associativo, que ex-
plora as associacoes entre os tokens nas ofertas de produto que identifica
unicamente cada classe. Tais associacoes sao descobertas usando regras da
forma X — ¢; , onde X C {f1, f2,..., fm} € ¢; € C. Por exemplo, a descrigao da
oferta de produto Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier,
HEWCBO71A, que pertence a classe ¢1, pode produzir duas regras de asso-
ciagao {J3680} — c; e {HEWCBO71A} — ¢y, que indicam que o conjunto de
tokens {J3680} e o conjunto {HEWCB071A}, ambos identificam unicamente
as ofertas de produtos da classe cy.

Para produzir regras de associacao que identificam unicamente cada
classe, o classificador associativo aprende somente as regras que possuem
100% de confianga. De acordo com Agrawal e Srikant (1994), uma regra
X — Y contido no conjunto de dados D tem confianga c, se ¢% das instancias
em D que contém X também contém Y. Entao, o modelo gerado nao contém
regras X — c; e X — c; tal que i # j. Esta estratégia nao ¢ perfeita, pois pode
nao produzir regras para todas as classes. Tal situagao ocorre quando os
conjuntos de tokens em toda oferta de produto de uma classe estao contidos
em algum conjunto de tokens de classes distintas. Nesse caso, nenhuma
regra é gerada para essa classe. Buscando resolver tal situacao, na fase de

teste, para predizer a classe da instancia a qual nenhuma regra é encontrada
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no modelo de aprendizagem, o método proposto, utiliza outra estratégia que

serd explicada posteriormente.

3.2 Fase de Treinamento

Os dados de treinamento D podem ser fornecidos por uma fonte de
dados como o banco de dados de um shopping online, contendo descrigoes de
ofertas de produtos. Nos dados de entrada, existem uma ou mais instancias
para cada classe distinta. Cada instancia de entrada em D é uma string
descrevendo a oferta de produtos para a classe c¢;, representado por d;;,
descricao j para a classe ¢;. Seja Rf,.” o conjunto de regras X — ¢; onde X C d;;
(dj; contém todas as features em X). Isto é, Ri’"i é composto de regras que
preveem a classe ¢; originadas da descricao da oferta de produto d;;. Seja
R., o conjunto de regras que preveem a classe ¢;, e seja R o conjunto de todas
as regras geradas pelo modelo de aprendizagem. Entao, R?l.j'" CR. CR.

O Algoritmo 1 mostra os passos da fase de treinamento. Ele recebe
como entrada um conjunto de ofertas de produtos em que as classes sao co-
nhecidas e um suporte minimo para gerar as regras, e retorna um conjunto
de regras associativas que possuem 100% de confianca e um suporte minimo
para predizer as classes das ofertas de produtos. O primeiro passo do Al-
goritmo 1 (Linhas 1-6) insere tokens distintos das instancias na estrutura
de indice invertido (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Essa estru-
tura é composta por pares chave-valor, onde a chave é um token e o valor
é uma lista de ocorréncia deste token, contendo, em cada posicao, a classe
¢; e a identificacao especifica da descricao j. A construcao desta estrutura

é executada pela funcao InsertInvertedIndex.
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A funcao Tokenize divide a descricao em tokens. Antes de dividir em
tokens, cada string é preprocessada, removendo sinais de pontuagao, simbo-
los como ()[]{}, stopwords (artigos, preposigoes e conjungoes) e convertendo
letras para minusculo. Strings com hifen (-) e barra (/) sdo processadas
diferentemente. O processamento usa (-) ou (/) em duas situagdes, como
separador e como um agregador obtendo-se trés ou mais tokens. Por exem-
plo, para processar a string "DSC-W73070s seguintes tokens serao gerados:
“dsc”, "w7307e "dscw730”.

O segundo passo do Algoritmo 1 (Linha 7-23) é um processo itera-
tivo para criar regras de associagdo. A funcao GenltemSets gera conjuntos
de itens de tamanho k (k tokens) usando os conjuntos de tamanho com
k—1 obtidos da iteracao anterior. Agrawal e Srikant (1994) apresentam um
algoritmo para combinar o conjunto de itens. Cada conjunto de tamanho
k é pesquisado no indice invertido, e se ele ocorre somente em uma classe
e possui o suporte minimo, uma regra é criada contendo o k-itemset como
antecedente e o identificador da classe como consequente (Linha 12-17).

A funcao SizeOccurrencelList retorna o ntimero de classes distintas
em que um k-itemset aparece em alguma descrigao de oferta de produto.
Essa fungao pesquisa no indice invertido usando cada token em um k-itemset
como chave e recupera sua lista de ocorréncias. Quando k > 1, ela faz a
operacao de intersecao na lista de ocorréncias de cada token para encontrar
o resultado. Se o tamanho do resultado é 1, a regra formada pelo k-itemset
e sua classe possui 100% de confianca. O algoritmo também verifica o
suporte minimo. O suporte é definido da seguinte forma: a regra X — ¢;

possui suporte s em D se s% das instancias da classe ¢; em D contém X. A
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Algoritmo 1: Fase de Treinamento

Require: Exemplos para Treinamento D
Require: Suporte Minimo ms
Ensure: Conjunto de regras R

1: for each instance d;; € D do

2: So Tokenize(dm-)

3:  for each token tk € Sy do

4: InsertInvertedIndex(tk, j, ¢;)

5:  end for

6: end for

7. R0

8: for each instance d;; € D do

9: So Tokenize(djﬂ-)

10:  m < Length(So)

11:  for (k< 1;k<m;k++) do

12: Sk < GenltemSets(k, Sg_1)

13: for each k-itemset it C Sy do

14: if SizeOccurrenceList(it) =1 then
15: // Regra com 100% de confianca
16: if SupportRule(it — ¢;) > ms then
17: InsertRule(it — ¢;, R)

18: end if

19: RemoveltemSet(it, Sy)
20: end if
21 end for

22:  end for
23: end for
24: return R

funcao SupportRule retorna o suporte da regra. Se a regra também atende ao
suporte minimo, ela é inserida no conjunto de regras pela funcao InsertRule.

Se um k-itemset forma uma regra com 100% de confianca entdo
algum [-itemset, | > k, que inclui este k-itemset também forma. Entao, o
algoritmo utiliza uma estratégia de poda, evitando combinar esse k-itemset

na préxima iteracao realizado pela fungao RemoveltemSet (Linha 19).
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Exemplo 1. Na Tabela 2 ilustra-se um exemplo de dados de trei-

namento, onde a classe ¢; possui 4 instancias. Na Tabela 3 mostram-se as

regras geradas com base nos dados de treinamento da Tabela 2. As regras

estao organizadas de acordo com o suporte minimo usado para gera-las.

Observe que quando se aumenta o suporte, o numero de regras é reduzido,

tentando-se eliminar os tokens que nao contribuem para identificar as ofer-

tas de produtos. Note que nao existe nenhuma regra para a classe ¢, uma

vez que os tokens da Instancia #5 formam um subconjunto dos tokens da

Instancia #6 da classe c¢3. Essas duas instancias sao de classes distintas

porque uma € a impressora wirelles e a outra nao.

Tabela 2 Um exemplo de dados de treinamento

Classe #Inst. Descricao da oferta de produto
1 HP Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner,
Copier
9 Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner,
. Copier, HEWCBO071A
! 5 HP Officejet J3680 All-in-One - multifunction
( fax / copier / Scanner )
4 HEWCBO071A HP Officejet J3680 All-in-One Printer
CBO071A Hewlett-Packard
) 5 HP Officejet Pro 8000 Printer
. 6 Hewlett Hp Officejet Pro 8000 Wireless Printer
’ Cb9297a#b1h
cy 7 HP Officejet Pro K5400 Color Printer

3.3 Fase de Teste

Os dados de teste T sdo compostos de um conjunto de descrigoes

de ofertas de produtos. Pelo Algoritmo 2 mostram-se os detalhes da fase

de teste para predizer a classe da descricao d € T. Primeiro d, de tamanho
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Tabela 3 Regras geradas com base nos dados de treinamento da Tabela 2

Regras geradas

Classe  #fInstancia Sem suporte Suporte de 50%

fax — ¢
allinone — ¢
packard — c| fax — ¢
multifunction — c| allinone — ¢
1 Jj3680 — ¢y j3680 — ¢
cl 2 hewlettpackard — ¢y copier — c|
3 copier — ¢y hewcb071a — ¢
4 cb071a — ¢y scanner — ¢y
hewcb071a — ¢y
scanner — cq
Cc2 5
cb9297a#blh — c3 cb9297a#blh — c3
wireless — ¢3 wireless — c3
“ 6 hewlett, pro — c3 hewlett, pro — c3
8000, hewlett — c3 8000, hewlett — c3
k5400 — ¢4 k5400 — ¢4
C4 7
color — ¢y color — ¢4

m, é tokenizado e seus k-itemsets, 1 < k <m, sao gerados por um processo
iterativo (Linhas 1-5). Segundo, cada itemset é pesquisado (matched) entre
os antecedentes das regras R no modelo de aprendizagem. Todas as regras
em que os antecedentes casam com algum itemset formam o conjunto de
regras candidatas, R; (Linhas 6-10). Terceiro, utilizando um esquema de
votagao, o consequente de cada regra do conjunto de regras candidatas Ry
é contando, e se houver uma classe ¢; € C, com a maior contagem, essa ¢é
a escolhida como a classe para a descrigao da oferta de produto d (Linhas
11-17).

Em caso de empate na votacao para todos os itemsets ou nenhuma
regra é encontrada em R cujo antecedente casa com o itemset de d, entao é
usada uma funcao de similaridade, por exemplo Jaccard ou Cosseno, para

escolher a classe de d. Neste caso, cada descricao de oferta de produto
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utilizada na fase de treinamento é comparada com a string d, e a classe
correspondente & string com a maior similaridade é escolhida como a classe

da descrigao da oferta de produto d (Linha 19).

Algoritmo 2: Fase de Teste
Require: R, D, deT
Ensure: A classe predita de d

1: So « Tokenize(d)
2: m <+ Length(Sp)
3: for (k< 1;k<m;k++) do
4: R;+ 0
Sk < GenltemSets(k, Sy_1)
for each k-itemset it C S; do
for each X — ¢ C R such that ir =X do
R; < R;UX — ¢
end for
10:  end for
11:  for each r € R; in the form X — ¢ do
12: c.count + +
13:  end for
14:  pc < c¢; such that c;.count > cj.count ¥j#i
15:  if pc # 0 then

16: return pc // a classe predita de d
17:  end if
18: end for

19: return PredictBySimilarity(D, d) // empate na votacao ou nenhuma
regra encontrada

Exemplo 2. Na Tabela 4 ilustra-se um exemplo de trés instancias
nos dados de teste, e as regras encontradas com base nos dados de treina-
mento da Tabela 3, que correspondem com os itemsets gerados pelas strings
de teste. Para a Instancia #1, quando o k =1 todas as regras no modelo de
treinamento indicam c¢; como a classe correta, e por votacao ela é a classe

escolhida (Linhas 14-16 do Algoritmo 2). Para a Instancia #2, quando k=1
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Tabela 4 Um exemplo de dados de teste e as regras da Tabela 3 que com-
binam com os itemsets gerados pela instancia de teste.

Regras encontradas no modelo

#Inst. Instancia de Teste Sem suporte Suporte de 50%
hewlettpackard — ¢
1 Hewlett-Packard - HP allinone — ¢y allinone — ¢
Officejet J3680 All-in-One  packard — c) j3680 — ¢
j3680 — ¢
hewlettpackard — ¢
2 Hewlett-Packard OfficeJet  packard — ¢, k5400 — ¢4
Pro K5400 Color Inkjet k5400 — ¢4 color — ¢4
Printer color — ¢4

hewlett, pro — c3
HP OfficeJet Pro 8000

Printer

e o suporte minimo igual a 0%, ocorre empate entre as regras das classes ¢
e c¢4. Neste caso, o algoritmo nao é capaz de classificar a instancia de teste
usando o k =1 e gera os itemsets de tamanho k = 2. Para este tamanho,
existe somente a regra hewlett, pro — c¢3, que é uma classificacdo incorreta
para essa instancia, que nao pertence a classe c3. No entanto, quando o
suporte minimo é igual a 50%, a classe c4 é corretamente escolhida pelo
algoritmo. E para a Instancia #3, nao existe regra no modelo de treina-
mento que combina com essa string para todos os k-itemsets. Nesse caso, a
decisao é dada por uma medida de similaridade, como o Cosseno (Linha 19

do Algoritmo 2).

3.4 Alternativas para o Algoritmo Basico

Em adicao ao algoritmo béasico, composto pelas etapas apresentadas
nos Algoritmos 1 e 2, foram propostas e avaliadas duas alternativas, que se

constituem de pequenas variagdes no algoritmo bésico.
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Alternativa 1: limitar o niumero de tokens nas strings de descri-
¢ao de oferta de produto. A hipdtese é que regras mais interessantes sejam
formadas pelos tokens que aparecem mais no inicio das strings, os quais
usualmente descrevem o titulo e o cédigo das ofertas do produto. Os to-
kens restantes usualmente descrevem suas caracteristicas técnicas, que sao
menos importantes para identificar a oferta do produto. Algumas vezes,
codigos implicitos também sao colocados no final das strings. Desta ma-
neira, pode-se usar somente um ntumero fixo de tokens do inicio e alguns do
final das strings. Tal estratégia também reduz o niimero de tokens a serem
combinados para formar os itemsets, o que constitui uma estratégia de poda
apresentada na Se¢ao 3.5. Nos experimentos realizados, foram utilizados os
10 primeiros e os 3 ultimos tokens de cada instancia de entrada, em ambas
fases treino e teste.

Alternativa 2: escolher a classe da regra contendo o token que
ocorre mais no inicio da string de descrigao de oferta do produto, em casos de
empate com outras regras na fase de teste do algoritmo para os itemsets de
tamanho igual a 1. A hipdtese é que se a instancia de teste contém um cédigo
implicito, tal cédigo ocorre na maioria dos casos no inicio da string. Por
exemplo, considere que o modelo treinado contém as regras {5200tn — ¢y}
e {prints — ¢,}. Considere também a instancia hp laserjet 5200tn printer
trade compliant tp to 35 ppm prints na fase de teste, cuja classe correta é
cy, € que para os itemsets de tamanho igual a 1 casam somente os itemsets
{5200tn} e {prints} com as regras treinadas. Tal instancia contém um cédigo
implicito {5200¢n}. Para esta estratégia, o desempate entre as classes cy e ¢y
seria resolvido em favor da ¢, porque o token 5200tn ocorre antes do token

prints na instancia de teste.
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3.5 Complexidade Computacional

A complexidade computacional de tempo do método proposto na
fase de treino é dominada pelo ntimero de strings de descrigoes de ofertas
de produtos para serem treinadas e pelo nimero de tokens nestas strings.
No pior caso, todos os tokens em cada string precisam ser combinados para
formar os itemsets. Seja n o nimero de strings de descricao de ofertas de
produtos e m a média de tokens presentes nestas strings. Entao, a comple-
xidade computacional de tempo do método é no pior caso O(n*2").

Com o objetivo de reduzir o tempo de execucao, foram adotadas
algumas estratégias de poda. A primeira delas é para evitar a geracao de
regras cujo antecedente é um super conjunto de um antecedente de outra
regra, isto é, o algoritmo evita continuar combinando um k-itemset que
gera regra com 100% de confianca (Linha 19 do Algoritmo 1). Por exemplo,
suponha que uma instancia seja formada pelos tokens {A,B,C,D,E}. Na
Tabela 5 mostram-se os itemsets podados quando o 1-itemset {D} forma
uma regra. Os itemsets de tamanhos 2 a 5 em negrito nao serao gerados
pelo algoritmo.

A segunda estratégia de poda usa o suporte minimo da regra. Um
k-itemset que nao ocorre em um nuimero minimo de descri¢coes de ofertas
de produtos de alguma classe é removido do k-itemset, evitando combina-
los para formar os k+1-itemsets. A funcao GenltemSets do Algoritmo 1
(Linha 12) pode ser modificada para incluir apenas itemsets que alcancam
o suporte minimo ms para pelo menos uma classe.

A terceira estratégia de poda limita o tamanho k dos itemsets gera-
dos. A condi¢ao de parada k < m, na Linha 11 do Algoritmo 1, é alterada

para k < max, onde max é o tamanho maximo de itemsets a serem gerados.
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Tabela 5 Exemplo de estratégia de poda que nao gera os itemsets em ne-
grito quando o 1-itemset {D} forma regra

Tamanho do k-itemset

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5
AB ABC
AC ABD
A AD ABE ABCD
AE ACD
B BC  ACE ABCE
C ABDE ABCDE
BD ADE
D ACDE
B BE BCD BCDE
CD BCE
CE BDE
DE CDE

Foi observado, nos experimentos, que as regras mais interessantes sao en-
contradas utilizando os itemsets menores, principalmente quando as ofertas
de produtos contém um identificador implicito. Na Figura 4 ilustra-se a
qualidade da classificagao por meio do resultado da medida micro-F1 e o
percentual de ofertas de produtos classificadas utilizando somente as regras
(mais detalhes na Sec¢ao 5) de acordo com a variagdo do tamanho maximo
do itemset para o dataset Uol-eletronic. Utilizando somente itemsets de
tamanho um, o método proposto obtém o melhor resultado da classificacao,
porém o percentual de ofertas de produtos classificadas é o menor em ra-
zao das poucas regras com 100% de confianga encontradas. Aumentando-se
o tamanho maximo do itemset, o nimero de regras encontradas aumenta,
assim como o percentual de ofertas de produtos classificadas, porém a qua-
lidade da classificacao diminui em decorréncia de regras que podem levar a
uma classificacao incorreta.

A quarta estratégia de poda limita o namero de tokens nas strings de

descricao da oferta de produto. Foi observado que as regras mais interessan-
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Figura 4 Evolugao dos resultados da micro-F1 e o percentual de ofertas de

produtos classificadas utilizando apenas as regras de acordo com
a variacao do tamanho méaximo do itemset.

tes sao encontradas usando os primeiros tokens nas strings, que usualmente
descrevem o titulo da oferta de produto. Os tokens restantes usualmente
descrevem suas caracteristicas técnicas, que sao menos importantes para
identificar a oferta de produto. Algumas vezes, identificadores implicitos
também sao encontrados no final da string. Desta forma, pode- se utilizar
apenas um numero fixo de tokens no inicio e no final das strings. Assim,
o numero de tokens na string de entrada, (m), pode ser considerado uma
constante, e a complexidade computacional de tempo do método torna-se
linear, O(n).

A mesma anédlise de complexidade pode ser realizada na fase de
teste do algoritmo, e a terceira e a quarta estratégias de poda também sao

aplicaveis. Observe que a pesquisa no conjunto de regras R, no modelo de
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aprendizagem, pode ser executado em O(1) usando uma tabela hash para

guardar as regras.
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4 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo sao apresentados os software e hardware utilizados,
as bases de dados de experimentos, as métricas de avaliacao e os baselines

utilizados.

4.1 Software e hardware utilizados

Para a realizacao dos experimentos, foram utilizadas duas maquinas
com arquiteturas distintas. A Madaquina 1, com arquitetura x86_64, com
processador Intel(R) Core(TM)2 Quad de 2.66GHz, 4GB de meméria RAM
e sistema operacional Ubuntu 12.04.4 LTS 64-bit. E a Mdquina 2, com a
arquitetura 1686, com processador Intel(R) Xeon(R) E5620 2.40GHz, 4GB
de memoéria RAM e o sistema operacional Ubuntu 12.04.5 LTS 32-bit.

Para o desenvolvimento do método proposto e do coletor de dados
para construir as bases de dados iniciais foi utilizada a linguagem de pro-

gramacao Java, utilizando a JDK 7 (Oracle) 1.7.0.

4.2 Bases de dados (datasets)

O método proposto neste trabalho foi avaliado utilizando-se diversos
datasets distintos, como descrito a seguir:

Obtido por meio de crawling no site de e-commerce do Shoping UOL.
Com base na hierarquia de disponibilizagao das ofertas, foi construido um
xml conforme apresentado na Figura 5.

UOL dataset - Obtido por meio de crawling no site de e-commerce
do Shoping UOL. Neste site, os dados foram rotulados manualmente por

especialistas e as ofertas de produtos estao organizadas hierarquicamente.
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Com base na hierarquia de disponibilizacao das ofertas, foi construido um
xml conforme apresentado na Figura 5. Foram coletados dados de produtos
que tinham no minimo duas instancias de ofertas de produto associadas a
elas. Uma instancia de oferta de produto contém os seguintes dados: a
descricao da oferta do produto, o prego e a loja. Porém, para a execucao
deste trabalho, utilizou-se apenas a descricao da oferta do produto. Para
avaliacao do classificador proposto, foram utilizados os produtos e as ofertas
de produtos. Na Figura 5, os produtos sao identificados pelo campo produc-
tOffer que representa, neste trabalho, a classe do produto. As instancias de

ofertas de produto sao identificadas pelo campo offerProduct.

<?xml version= encoding= 7>
<site>
<urlSite>http://shopping.uol.com.br</urlSite>
<category>
<categoryName>Eletrénicos e Informatica</categoryName>
<class>
<zclassName>Informatica</className>
<subClass>
<subClassName>Impressora e Multifuncional</subClassName>
<productoffer>

<offerld>i2129771</offerld>

<offerDescription>Impressora HP Laserjet P1102w Laser</offerDescription>

<offerLink>/impressora-hp-laserjet-pl102w-laser_2129771.html</offerLink>

<offerProduct>
<prodId>1116675570</prodId>
<store>Baldo da Informatica</store>
<prodDesc>Impressora LaserJet Pro P1182, Laser Monocromatica, Velocidade Impressdo
18ppm, Meméria 2MB, Conexdo USB 2.@, (CE651A)</prodDesc>
<realPrice>R$ 424,29</realPrice>

</offerProduct>

<offerProduct>
<prodId>i125641908</prodId>
<store>HP</store>
<prodDesc>Impressora HP LaserJet Pro P1182w Wireless com ePrint</prodDesc>
<realPrice>R$ 494,10</realPrice>

</offerProduct>

</productoffer>
</class>
</category>
</site>

Figura 5 Estrutura dos dados obtidos por meio de crawling no Shoping
UOL.

A colecao utilizada possui um total de 421.989 ofertas de produtos,
associados a 101.403 classes. Para avaliar diferentes aspectos do método

proposto, esta colegao foi dividida em trés datasets, como descrito a seguir.
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UOL-electronic dataset - Formado pelas seguintes categorias de
produtos: celular, telefone, eletronicos e informaética e eletrodomésticos.
Neste dataset, as ofertas de produtos geralmente possuem um cédigo de
produto implicito em sua descricao. O dataset contém 9.552 ofertas de
produtos associados a 2.218 classes. A média de tokens por instancia neste
dataset é de 12,6 tokens, a maior instancia possui 35 tokens e a menor 2
tokens.

UOL-non-electronic dataset - Formado pelas seguintes catego-
rias de produtos: perfumaria e cosméticos, acessérios de moda e joias, brin-
quedos e jogos, esporte e fitness, e bebés e criangas. As ofertas de produtos
nesta categoria geralmente nao contam com cdédigo de produto implicito
em sua descri¢do. O dataset contém 26.640 ofertas de produtos associados
a 5.299 classes. Neste dataset, a média de tokens por instancia é de 6,42
tokens, a maior instancia possui 28 tokens e a menor 1 token.

UOL-book dataset — Formado pela categoria Livros, que também
nao possui codigo implicito em sua descricao. O dataset contém 385.797
ofertas de produtos associados a 93.886 classes. Neste dataset, a média é de
5,72 tokens por instancia, a maior possui 33 tokens e a menor 1 token.

Printer dataset - Composto por descricoes de impressoras obti-
das por meio de busca no Google Shopping 2. Este dataset foi utilizado
por Pereira et al. (2011) e possui 2.167 descrigoes distintas de impressoras
distribuidas em 157 classes, com uma média de 13,8 descrigoes por classe.
Neste dataset, a média de tokens por instancia é de 7,5 tokens, a maior

instancia possui 16 tokens e a menor possui 1 token.

3https://www.google.com /shopping
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Abt-Buy datasets - Composto por descrigoes de produtos obtidos
dos sites Abt * e Buy °. Estes datasets foram utilizados por Koépcke, Thor e
Rahm (2010) para avaliar abordagens de resolucao de entidades. Os datasets
contém respectivamente 1.081 e 1.092 instancias. Os produtos de um dataset
foram comparados com os produtos do outro dataset, resultando em 1.097
pares de produtos correspondentes utilizados para construir as classes. Uma
classe representa o agrupamento dos produtos equivalentes nos datasets,
resultando em 1.075 classes contendo duas instancias cada, exceto 16 classes
que possuem trés instancias cada. Nestes datasets, a média de tokens por
instancia é de 8,6 tokens, a maior instancia possui 37 tokens e a menor 2
tokens.

Amazon-GoogleProducts datasets - Composto por descri¢oes
de produtos obtidos dos sites Amazon® e Google Shopping. Estes datasets
foram utilizados por Kopcke, Thor e Rahm (2010) para avaliar abordagens
de resolucao de entidades. Os datasets contém, respectivamente, 1.363 e
3.226 instancias. Os produtos de um dataset foram comparados com os
produtos do outro dataset, resultando em 1.300 pares correspondentes uti-
lizados para construir as classes. Uma classe representa o agrupamento dos
produtos equivalentes nos datasets, resultando em 1.105 classes contendo
duas instancias cada, com as seguintes excecoes: 115 classes possuem 3 ins-
tancias; 14 classes possuem 4 instancias; 13 classes possuem 5 instancias e
apenas 1 classe possui 6 instancias. Neste dataset, a média é de 7,28 tokens

por instancia, a maior instancia possui 29 tokens e a menor 1 token.

4http:/ /www.abt.com/
Shttp://www.buy.com
Shttp://www.amazon.com/
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Na Tabela 6 mostra-se, para cada dataset apresentado, o niimero de

ofertas, o nimero de classes e a média de tokens por instancia.

Tabela 6 Estatistica dos datasets.

Dataset N? de Ofertas N¢ de Classes Média de tokens
UOL-eletronic 9.552 2.218 12,6
UOL-non-eletronic 26.640 5.299 6,42
UOL-book 385.797 93.886 5,72
Printer 2.167 157 7,5
Abt-Buy 1.097 1.075 8,6
Amazon-GoogleProducts 1.300 1.105 7,28

4.3 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o classificador proposto, foram utilizadas as métricas
macro-média Fy (macro—F1) e micro-média F; (micro—F1) (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2011). A medida F; é calculada baseada nos valores de
precisao e revocagao (recall), as quais sao calculadas em rela¢ao a uma de-
terminada classe c),.

Precisao ¢ a fracao de todas as instancias associadas a classe ¢, pelo
classificador que realmente pertence a esta classe, de acordo com o conjunto

de teste, definida como

=L 7)

P n

cp)

onde ny, ¢ o nimero de instancias que ambos, o conjunto de teste e a funcao
de classificacao associaram a classe ¢, ou seja, ¢ o nimero de instancias que
o classificador acertou. E ny é o ntimero de instancias associadas a classe ¢,

pela funcao de classificacao.
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Revocagao é a fracao de todas as instancias que pertencem a classe
c¢p de acordo com o teste que foi corretamente associado a classe c, pelo

classificador, definida como

an
Ry ==, (8)

onde n; é o nimero de instancias associadas a classe ¢, pelo conjunto de
teste, ou seja, ¢ o niimero de instancias que realmente sao da classe c,.
A medida Fj equilibra a importancia relativa da precisao e revocacao,

definida como

2Pc,)Rc,)
D= TR . RC” 9)
(cp) T R(c))

Fy
A macro-F] corresponde a média simples de F; sobre todas as classes
|C|, definida como
c]
ZPZI Fy (cp)

macro — F; = BTo (10)

A micro-F; corresponde ao valor global de F; obtida pela precisao e

revocagao calculadas sobre todas as classes, como a seguir

- Zcpec ngr R— Zcpec nfr

P= =
ZcpeC ny Zc,,eC ny

(11)
Apos obter a precisao e revocacao sobre todas as classes Equagao
11, a micro-F; é definida como
2PR

icro—F; = —— 12
micro —Fj = 5~ (12)
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Utilizou-se a técnica de cross-validation estratificada para medir os
resultados experimentais, isto é, cada dataset foi dividido randomicamente
em 10 partes, garantindo que cada classe é proporcionalmente representada
em cada parte. Os experimentos foram executados 10 vezes, sendo em
cada execucao utilizadas 9 partes para treinamento e uma para teste. Os
resultados apresentados neste trabalho sao uma média dos resultados em 10
execucoes. A mesma estratégia foi utilizada para os baselines, utilizando-se

as mesmas amostras de dados para treinamento e teste durante as execucoes.

4.4 Baselines

O método proposto foi comparado com trés baselines baseados no
Jaccard, no Cosseno e no SVM. No método baseado no Jaccard, o coeficiente
de similaridade do Jaccard (JACCARD, 1901) é utilizado para comparar
cada instancia contida no dataset de teste com cada instancia contida do
dataset do treino. A classe da instancia no dataset de treino com a maior
similaridade com cada instancia testada é escolhida para ser a classe da
instancia testada.

No método baseado no Cosseno, utilizou-se a mesma estratégia do
método baseado no Jaccard, exceto que a similaridade do Cosseno é utilizada
para comparar as instancias. Cada instancia é representada como um vetor
de tokens, utilizando os tokens distintos contidos no dataset de treino. Os
pesos dos tokens sao calculados por meio do inverse-document-frequency
(IDF), que mede a raridade do termo no conjunto de treinamento (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

No método baseado no SVM, cada produto é associado a uma classe

treinada pelo classificador SVM (VAPNIK, 1995). Cada instancia é repre-
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sentada como um vetor de features em que cada token correspondente a

uma feature, e o seu valor IDF representa o peso de cada feature. Os expe-

rimentos foram realizados utilizando o pacote LibLinear”.

Thttp:/ /www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Foi executado um conjunto de experimentos para avaliar o método
proposto, suas variantes e as estratégias de poda. A seguir, sdo descritos

cada um dos experimentos e a discussao dos resultados.

5.1 Tamanho Maximo do Itemset

Em algumas situagbes nenhuma regra é encontrada no modelo de
treinamento cujo antecedente corresponda a um itemset que ocorra na string
de teste ou ocorre algum empate entre as classes das regras encontradas.
Neste caso, o método proposto precisa utilizar outra fungdao de similari-
dade para decidir a classe da instancia de teste. Neste experimento, foram
consideradas somente as instancias de teste em que suas classes podem ser
descobertas usando somente regras, sem a utilizacao de outra funcao de
similaridade.

Na Secao 3.5, foram discutidas algumas estratégias de poda para me-
lhorar o tempo de execugao do algoritmo. A terceira estratégia apresentada
foi sobre o limite do tamanho dos itemsets a serem gerados. Este experi-
mento avalia tal estratégia de poda. Na Figura 4 apresenta-se o resultado
da micro-F1 e o percentual de ofertas de produtos classificados utilizando
apenas regras, de acordo com a variagao do tamanho maximo dos itemsets
para o dataset UOL-electronic. Este experimento utiliza o suporte minimo
de 30%.

Utilizando somente itemsets de tamanho um, o método proposto ob-
teve o maior resultado da medida micro-F1 para a classificacao, no entanto,
foram classificados somente 66,73% das ofertas de produtos do dataset utili-

zadas para o experimento. A medida que se aumenta o tamanho maximo dos
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itemsets, o nimero de ofertas de produtos classificados também aumenta,
mas o resultado da micro-F1 diminui em razdo do fato de aumentar o nu-
mero de regras encontradas que podem levar a uma classificacao errada.
Para itemsets maiores que trés, ambos os resultados se mantém estaveis.
Foi observado um comportamento semelhante em experimentos com outros
datasets, o que motivou a proposta da estratégia de poda. Ou seja, pode-se
limitar o tamanho dos itemsets a serem gerados, ganhando eficiéncia, sem
perder a eficicia.

Nos préximos experimentos apresentados, foi adotado o tamanho

maximo dos itemsets igual a trés.

5.2 Identificagcao do Cdédigo do Produto

A hipétese apresentada é que o método proposto pode identificar
c6digos de produtos implicitos nas descrigoes das ofertas. No dataset UOL-
electronic, a maioria das descrigoes possui um cédigo de produto implicito,
que pode identificar sua classe, visto que a maioria dos cédigos de produtos
sao formados por um ou dois tokens. Analisando a Figura 4, pode-se obser-
var que para os itemsets de tamanho um e dois, o método proposto classifica
até 84,74% das ofertas de produtos. Observando em detalhes os resultados,
notou-se que a maioria dos acertos foi em virtude das regras formadas por
codigos de produtos.

No entanto, o método proposto nao é capaz de classificar mais ofer-
tas de produtos utilizando regras formadas por cédigos de produtos em
decorréncia de tokens ruidosos contidos nas descrigoes. Neste trabalho, sao
denominados ruidos aqueles tokens que sao raros na colecao de ofertas de

produtos, e erroneamente considerados como identificadores de produtos
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pelo método proposto. Exemplos de tokens ruidosos podem ser visualiza-
dos nas Tabelas 2, 3, e 4. Para suporte igual 0%, a instancia de teste #2
da Tabela 4 esta classificada incorretamente, em razao dos tokens ruidosos
“hewlettpackard” e “packard”, que apontam para a classe ¢, enquanto a sua
classe correta é a c4, fornecida pela regra formada pelo cédigo de produto
“k5400”. Neste caso, os tokens ruidosos conduziram ao erro. Em outras
situagoes, um token ruidoso pode levar a um empate entre classes e, neste
caso, o cddigo do produto nao é capaz de classificar a oferta do produto,
sendo a classificacao realizada com a utilizacao de outros tokens do itemset

com tamanho maior, ou nao sendo a instancia classificada pelas regras.

5.3 Suporte Minimo

Neste experimento, foi avaliada a influéncia do suporte minimo para
geragao de regras, na qualidade dos resultados da classificacao. Na Figura
6 ilustra-se a evolugao dos resultados das métricas macro-F1 e micro-F1 e
a porcentagem de ofertas de produtos classificadas usando apenas as regras
de acordo com a variacdo do suporte minimo. Com o aumento do suporte
minimo, a qualidade da classificacdo também aumenta, mas o percentual
de ofertas de produtos classificados diminui. Para o suporte minimo maior
que 40%, os resultados para todas as métricas permanecem estiveis ou di-
minuem.

Este experimento foi realizado utilizando o dataset UOL-electronic
e o mesmo comportamento foi observado nos datasets UOL-non-electronic,
UOL-book e Printer. Com o objetivo de manter um relacionamento entre
a qualidade da classificacao e o niimero de ofertas de produtos classificados

usando apenas as regras, os experimentos sugerem o uso do suporte minimo



62

w
=1

93.78 93.74

94 93.36
9257 —— =
91.67 o
91.46 : -

| - P 971 978
e 0 | 9143 ' ~@-Ofertas de produtos
® 909 ty
2 90.06 90.31 classificadas
@ It
O 88 8904 —de=micro-F1
@ \
- 86 8728

———macro-F1

=]
=

8483
83.27

==
Fa

o 10 20 30 w0 50
Suporte (%)

Figura 6 Evolugao dos resultados macro-F1 e micro-F1 e o percentual
de ofertas de produtos classificados usando apenas as regras de
acordo com a variacao do suporte minimo, para o dataset UOL-
eletronic.

em torno de 30%. Nos préximos experimentos apresentados, foi adotado o
suporte minimo igual a 30%.

O suporte minimo também influencia na eficiéncia do método, uma
vez que um k-itemset que nao alcanca um suporte minimo, nao é usado para
gerar os k+1-itemsets. Esta é a segunda estratégia de poda discutida na

Secao 3.5.

5.4 Comparacgao com os Baselines

Este experimento compara o método proposto com os baselines para
classificagao de ofertas de produtos. Para as instancias de teste, quando
o método proposto nao é capaz de decidir qual sua classe usando apenas
regras, utiliza-se o método baseado no SVM como fungao de similaridade,

ou seja, utiliza-se o classificador SVM para classificar o que o método nao
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conseguiu classificar. Na Tabela 7 mostram-se os resultados nos datasets
UOL-electronic, UOL-non-electronic e Printer, usando as métricas: macro-
F1 e micro-F1. O método proposto obtém os melhores resultados em todos
os datasets para todas as medidas. Estatisticamente, considerando um nivel
de confianca de 95%, pode-se afirmar que o método proposto é superior
a todos os baselines nos datasets UOL-electronic e UOL-non-electronic, e

empatado com o SVM no dataset Printer.

Tabela 7 Resultados comparando o método proposto com os baselines.

Método Uol-electronic UOL-non-electronic Printer
MacF1 MicF1 MacF1 MicF1 MacF1 MicF1
Método Proposto 87.25 88.88 81.96 84.75 97.86 98.34
SVM 84.54 86.81 78.90 82.53 97.72 98.20
Cosseno 82.03 84.54 76.97 80.40 89.22 90.40
Jaccard 74.10 77.52 73.30 77.54 77.65 81.63

Comparando a qualidade dos resultados nos trés datasets, o dataset
que contém mais instancia e mais classes é o que possui os piores resultados.
O método proposto obtém os maiores ganhos nos resultados no dataset
UOL-non-electronic, que contém mais instancias e mais classes.

Foi avaliado também, o desempenho do método proposto para pre-
dizer a classe da oferta de produtos utilizando apenas as regras. Isto é,
quando nenhuma regra é encontrada no modelo de treinamento para predi-
zer a classe da instancia de teste ou ocorre um empate para todos os itemsets,
as instancias foram desconsideradas no experimento. Nestes casos, pelo mé-
todo proposto utiliza-se uma fungao de similaridade auxiliar para decidir a
classe da instancia. Como mostram as Figura 4 e 6, o método proposto foi
capaz de classificar 87,28% das instancias de testes usando apenas regras no
dataset UOL-electronic com o tamanho maximo do itemset igual a trés e o

suporte minimo igual a 30%. As instancias de teste classificadas pelo método
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proposto usando apenas regras foi passada aos baselines para serem classifi-
cadas. Na Tabela 8 mostram-se os resultados dos datasets UOL-electronic,

UOL-non-electronic e Printer usando as medidas, micro-F1 e macro-F1.

Tabela 8 Resultados comparando o método proposto com os baselines para
as instancias de teste classificadas usando somente regras no mé-
todo proposto.

Método Uol-electronic UOL-non-electronic Printer
MacF1 MicF1 MacF1 MicF1 MacF1 MicF1
Método Proposto 91.37 92.49 90.53 92.09 99.53 99.71
SVM 88.48 90.15 86.88 88.89 99.42 99.56
Cosseno 85.62 87.55 85.68 87.56 91.20 91.85
Jaccard 77.42 80.25 81.48 84.04 79.92 83.36

Assim como no experimento anterior, estatisticamente, o método
proposto é superior a todos os baselines nos datasets UOL-electronic e UOL-
non-electronic, e empatado com o SVM no dataset Printer. Neste experi-
mento demonstra-se que, quando o método proposto é capaz de classificar
uma instancia usando regras, ele é geralmente melhor que os baselines. No
entanto, o numero de instancias de teste classificadas pelas regras varia
de acordo com o dataset. Para os datasets UOL-electronic e Printer, os
quais a maioria das instancias contém um cdédigo de produto implicito, o
método proposto classifica 88,36% e 93,98% das instancias de teste, respec-
tivamente, enquanto que para o dataset UOL-non-electronic ele classifica
69,22%. Este resultado ¢ um indicativo de que é necessério investigar for-
mas para aumentar o numero de instancias classificadas pelas regras ou
melhorar os resultados dos classificados. No préximo experimento foram

investigadas outras variantes para o método proposto.
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5.5 Alternativas para o Método Basico

Na Secao 3.4 foram descritas duas estratégias alternativas para o
algoritmo bésico. Neste experimento foram avaliadas essas alternativas. Na
Tabela 9 mostram-se os resultados nos datasets UOL-electronic, UOL-non-
electronic e Printer usando as métricas, micro-F1 e macro-F1. “Método
Proposto” corresponde ao método proposto em sua versao bésica, “Alter-
nativa 1”7 e “Alternativa 2” correspondem as estratégias alternativas com o

mesmo nome descrito na Segao 3.4.

Tabela 9 Resultados comparando o método proposto com suas estratégias

alternativas.
Método Uol-electronic UOL-non-electronic Printer
MacF1 MicF1 MacF'1 MicF1 MacF1 MicF1
Método Proposto  87.25 88.88 81.96 84.75 97.86 98.34
Alternativa 1 86.83 88.46 81.93 84.67 97.86 98.34
Alternativa 2 87.58 89.17 81.99 84.77 97.28 97.88

Os resultados sao estatisticamente similares. No entanto, a “Alter-
nativa 1”7 é especialmente mais interessante quando o niimero de tokens nas
descricoes das ofertas de produtos é alto. Esta alternativa limita o nu-
mero de tokens a serem combinados para gerar os itemsets, o que melhora o
tempo de execugao, sendo comprovada nos datasets Uol-eletronic, Uol-non-
eletronic e Printers que reduziu o tempo de treinamento, como por exemplo
no dataset Uol-eletronic o tempo reduziu de de 181,65 (s) para 29,36 (s) em
média. Neste experimento, o niimero de tokens foi limitado a 13 tokens. A
”Alternativa 2”7 também melhora o tempo de execucao, desde que os casos
de decisbes de empate entre as regras seja feita usando itemsets de tamanho

1, evitando gerar itemsets maiores.
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5.6 Treinamento Usando Poucas Instancias por Classe

Kopcke, Thor e Rahm (2010) avaliaram um conjunto de aborda-
gens de resolucao de entidades para o problema de casamento de produtos.
Em seu trabalho, para combinar as entidades de produtos de lojas online,
nenhuma das abordagens obtiveram bons resultados. Neste experimento,
foram utilizados os seus datasets para avaliar o método proposto e os ba-
selines. Os resultados obtidos nao sao comparaveis com seus resultados
porque a formulacao do problema é diferente. Os seus datasets foram adap-
tados para a tarefa de classificacao utilizada neste trabalho, como descrito
na Secao 4.2, datasets Abt-Buy e Amazon-Google.

Foram executados quatro experimentos nestes datasets: (1) treina-
mento com o dataset Abt e teste com o dataset Buy, (2) treinamento com
o dataset Buy e teste com o dataset Abt, (3) treinamento com o dataset
Amazon e teste com o dataset GoogleProducts, e (4) treinamento com o
dataset GoogleProducts e teste com o dataset Amazon. Portanto, nestes
experimentos nao foram utilizados a cross-validation. A principal caracte-
ristica destes experimentos é que os datasets de treinamento contém em sua
maioria apenas uma instancia por classe. Nas Tabelas 10 e 11 mostram-se
os resultados.

Tabela 10 Resultados comparando o método proposto com os baselines
nos datasets Abt-Buy.

Treino: Abt e Teste: Buy Treino: Buy e Teste: Abt

Método MacF1 MicF1 MacF1 MicF1
Método Proposto 78.07 81.85 74.30 78.35
SVM 81.15 84.23 73.71 77.24
Cosseno 81.97 84.97 77.81 81.87

Jaccard 76.77 80.57 69.91 74.75




67

Tabela 11 Resultados comparando o método proposto com os baselines
nos datasets Amazon-Google.

Treino: Amazon e Teste: Google Treino: Google e Teste: Amazon

Metodo MacF1 MicF1 MacF1 MicF1
Método Proposto 63.25 64.91 70.20 75.29
SVM 55.05 56.08 58.39 63.98
Cosseno 75.07 77.92 72.92 78.28
Jaccard 72.85 75.21 69.66 75.02

O método proposto, bem como o método baseado no SVM, nao
obtiveram os melhores resultados neste experimento. A principal razao
é em decorréncia do pequeno numero de instancias por classe para criar
o modelo de treinamento. O método proposto nao pode obter vantagem
com o suporte minimo porque a maioria das classes contém apenas uma
instancia. Estes datasets também contém muitos produtos distintos, o que
gerou muitas regras com tokens ruidosos pelo método proposto, ou seja,
muitas regras sao geradas por tokens que nao identificam a classe. Um
método simples como o baseado no Cosseno, obteve os melhores resultados
nesses experimentos, embora tenha um tempo de execucao maior que o

método proposto.

5.7 Comportamento em Datasets Maiores

Foi avaliado também o comportamento do método proposto em um
dataset maior, neste caso, utilizando o dataset UOL-Book. Neste experi-
mento, foi avaliado o método proposto para predizer a classe das ofertas
de produtos utilizando apenas as regras. O método foi capaz de classificar
80,43% das instancias de testes. As instancias de teste classificadas pelo mé-
todo proposto foram passadas aos baselines para serem classificadas, porém

ficou-se na espera de resultados por varios dias e nao foi possivel a execucao.
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Acredita-se que este acontecimento tenha sido motivado pelo tamanho da
base de dados.

Na Tabela 12 mostram-se os resultados do método proposto no da-
taset UOL-Book usando as métricas, micro-F1, e macro-F1. Os resultados
neste dataset foram melhores do que na maioria dos datasets analisados
anteriormente. Isto deve-se ao fato das descrigoes dos produtos serem su-
cintas. Neste dataset, existem ofertas de produtos, que sao constituidas
apenas de stopwords, como por exemplo, o titulo do livro ”Quem, eu?”. Em
virtude desse fato, neste experimento, as stopwords nao foram removidas,

pois resultaria em muitas ofertas sem nenhum token.

Tabela 12 Resultados utilizando o método proposto para classificar o da-
taset UOL-Book.

UOL-book
Método MacF1 MicF1
Método Proposto 96.12 96.67

5.8 Tempo de Execucao

Foi medido o tempo de execucao do método proposto e dos baseli-
nes para classificar os datasets. O tempo de execugao foi medido em cada
um dos 10 folds do cross-validation, e neste trabalho, sdo apresentados o
tempo médio destas 10 execucoes e o desvio padrao. Os experimentos uti-
lizando o dataset UOL-non-eletronic foram executados na Mdquina 1 e os
experimentos utilizando o UOL-Book foi executado na Mdquina 2, conforme
apresentado na Secao 4.1. Na Tabela 13 apresentam-se os resultados.

O método proposto apresenta menor tempo total de execucao que
todos os baselines. Conforme apresentado na Secao 3.5, o método proposto

apresenta um bom tempo de execucao na pratica.
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Tabela 13 Tempo médio de execugao em segundos (s) e o desvio padrao
do método proposto dos baselines.

Método Proposto SVM Cosseno Jaccard
Datasets Medidas Treino Teste Treino Teste Teste Teste
UOL-non- Tempo de Exec. 100,97 16,45 427,05 15,51 2.119,10 2.202,83
electronic Desvio 0,66 1,08 14,12 1,83 38,87 38,81
Tempo de Exec. 122.402,53 17.003,89 - - - -
Uol-Book Desvio 956,05 154,13 - . - -

Métodos baseado no SVM nao sao viaveis para classificar datasets
com um numero maior de classes (CRAMMER; SINGER, 2002). O SVM
é baseado em decisoes bindarias, por exemplo, uma instancia pertence ou
nao a uma determinada classe. Com multiplas classes, usualmente, um
classificador diferente precisa ser gerado para cada classe ou para cada par
de classes (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Nos experimentos
realizados, nao foi possivel executar o método baseado no SVM no dataset

UOL-book, o qual possui milhares de classes.

5.9 Dificuldades, Problemas e Limitacoes

Nesta secao, o objetivo é apresentar as limitacoes do método pro-
posto e alguns casos em que o método falha, ilustrar exemplos e discutir as
razoes pelas quais as falhas ocorreram.

O método proposto possui a limitagao de nao resolver casos em que
nao encontra regras no modelo na fase de treinamento. Essa situagao acon-
tece quando a descricdo de uma oferta de um produto é subconjunto de
outra descricao. Por exemplo, HP Officejet Pro 8000 Printer refere a classe
¢y e Hewlett Hp Officejet Pro 8000 Wireless Printer refere-se a classe c¢3 ou
seja, a primeira oferta é subconjunto da segunda e referem-se a produtos

distintos, conforme apresentado na Tabela 2. Neste caso, a primeira des-
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cricdo de oferta nao gera nenhuma regra, mostrando uma situacao em o
método proposto é limitado.

Uma das falhas encontradas no método proposto, porém minimiza-
das com a utilizacao do suporte minimo, é em relagao a tokens que possuem
baixo valor classificatério, conforme mencionado anteriormente, sao tokens
rufdos que geram regras com 100% de confianga. Como apresentado na Ta-
bela 3, com o suporte de 0%, sao geradas varias regras originadas de tokens
que sao ruidos. Por exemplo, a regra packard — ¢y e hewlettpackard — ¢
foram geradas e na etapa de teste, Tabela 4, as mesmas serviram de empates
com as regras que classificariam a Instancia #2 na classe correta.

Outra situagado em que o método proposto falha é em fungao de pro-
blemas na propria base de dados, como, por exemplo o produto Smartphone
Samsung Galaxy S4 19500 3G GSM Desbloqueado pode ser identificado pelo
token 19500, que representa o codigo embutido na descricao da oferta. Po-
rém, nessa base de dados existe uma outra oferta desse mesmo produto, ou
seja dessa mesma classe, Celular Samsung Smartphone Galaxy S4 GT-19505
Preto Box, que se refere a outro, o qual é identificado pelo cédigo GT-19505.
Nessa situacao, o nosso método proposto falha na classificacao, associando
a instancia de teste a classe errada.

Alguns casos de falhas podem ser minimizadas adicionando-se sino-
nimos aos tokens, como por exemplo, 16.1 megapixels, 16.1MP, 16.1 MP.
Expressoes dessa natureza podem ser identificados unicamente em uma de-
terminada classe, porém eles sao distintos apenas lexicograficamente, pos-

suindo o mesmo valor classificatério para identificar uma determinada classe.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os servicos de comparar precos sao bastante utilizados pelos consu-
midores de lojas de comércio eletronico em virtude da crescente utilizacao
de sites para a compra de produtos. Uma tarefa desafiadora para esses
sites é identificar quais as descrigoes em diferentes lojas de comércio eletro-
nico correspondem ao mesmo produto. Por esse motivo, existe uma grande
quantidade de trabalhos abordando o problema de classificacao de produtos.

Neste trabalho, considerou-se o problema de classificagdo em nivel
de ofertas de produtos, ou seja, a classificacdo nao foi feita em nivel de
produtos em uma determinada categoria e, sim, em nivel de oferta de cada
produto. O método apresentado utilizou-se de regras de associacao para
encontrar um conjunto de palavras-chave, que difere as ofertas entre si.

Uma das principais contribuicoes deste trabalho é apresentar uma
nova abordagem para classificacao de produtos utilizando apenas a sua des-
cricao, um atributo comumente disponivel em sistemas de comércio eletro-
nico. O método proposto é capaz de identificar o cddigo de produto implicito
na descricao, quando eles existem, e é genérico para classificar produtos que
nao tém codigo.

A avaliacao experimental realizada mostrou resultados relevantes
para o problema de classificacao, além de demonstrar a viabilidade de uti-
lizacao do método proposto. Dentre todos os experimentos realizados, os
que se esperavam melhores resultados eram os experimentos utilizando os
datasets Uol-eletronic e Printers, pois nestes datasets as ofertas de produtos
geralmente possuem um cédigo de produto implicito em sua descrigao. Ape-
sar de nem sempre um codigo ocorrer nas descri¢oes, quando existe, ele é

importante para identificar referéncias a entidades, e neste trabalho, buscou-
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se desenvolver solugoes que consideram esse fato. Outros bons resultados
obtidos pelo método proposto foi utilizando os datasets Uol-non-eletronic e
Uol-book, pois apesar de nao conterem o cédigo de produto implicito, os da-
dos de treinamento mostraram-se suficientemente satisfatérios para treinar
o classificador no método utilizado. Os experimentos dos datasets Abt-Buy e
Amazon-Google nao foram os melhores para o método proposto, devido aos
datasets de treinamento conterem em sua maioria apenas uma instancia por
classe, principal caracteristica desses datasets, influenciando diretamente na
impossibilidade de utilizacao do suporte minimo para gerar regras.

As alternativas apresentadas ao método em sua versao bdsica sao
interessantes, em especial a Alternativa 1, a qual é capaz de reduzir con-
sideravelmente o tempo de execucao do método proposto. A estratégia de
utilizar um suporte minimo para gerar regras foi capaz de melhorar todos os
resultados das métricas utilizadas na avaliagdo, pois permite a eliminacao
de tokens que sao ruidos e reduz o espago de combinacao de itens proporci-
onando uma reduc¢ao no tempo de execucao.

Esta nova abordagem para classificagao de ofertas de produtos pode
contribuir também por fornecer uma visao interessante para novas pesquisas
na area. Para os trabalhos futuros, um dos principais desafios é manter o
modelo criado na fase de treinamento atualizado, evitando a necessidade de
re-treinamento com o surgimento de novas ofertas de produtos. E interes-
sante também investigar o desempenho do método proposto para identificar
novas classes de produtos, ou seja, quando um produto nao se encaixa em

nenhuma das classes atuais.
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