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Resumo

Muitas aplicacoes de e-commerce lidam com grandes conjuntos de dados de
produtos que precisam ser classificados em uma taxonomia predefinida de catego-
rias. Além disso, em alguns cenarios praticos, o conjunto de dados é volatil, com
novos produtos sendo frequentemente lancados e introduzidos nas categorias exis-
tentes. A classificacdo de produtos tem se tornado uma tarefa essencial para o bom
funcionamento de plataformas de vendas em ambientes de e-commerce, facilitando
a organizacdo e o acesso a informacdo nos sites das empresas. Nesta dissertagao,
estudamos e discutimos métodos eficientes e eficazes para a classificacdo de pro-
dutos. Apesentamos uma solugdo rapida e competitiva para classificacdo baseada
em Language Models para classificar produtos e discutimos o uso de um método de
classificacio proposto na literatura que tem sido usado com sucesso em outras aplica-
¢oes, o FastText, adaptando-o e estudando-o no cendrio de classificacdo de produtos.
Estudamos formas de combinar os métodos propostos & segmentacao da descricao
de produtos, uma ideia utilizada anteriormente na literatura, e apresentamos expe-
rimentos com 3 bases de dados de produtos onde comparamos o desempenho das
alternativas estudadas. Os resultados apresentados indicam que tanto o método ba-
seado em language models quanto o FastText apresentam resultados qualitativos
bem competitivos quando comparados a um modelo de classificacio baseado em
redes neurais que é considerado estado-da-arte. Os resultados foram obtidos com
uma reducao significativa nos custos e no tempo de processamento necessarios para
realizar os experimentos nas 3 bases de dados estudadas.

Palavras-chaves: Classificagdo de Produtos. Language Models. Comércio Eletro-
nico.



Abstract

Many e-commerce applications have to deal with a large set of product data
that needs to be classified into a predefined product category taxonomy. In addi-
tion, in some practical scenarios, the data set is volatile, with new products being
frequently launched and introduced in these product categories. Product classifi-
cation has become an essential task for the good functioning of sales platforms in
e-commerce environments, facilitating the organization and access to information
on the companies’ websites. In this dissertation, we study and discuss efficient and
effective methods for product classification. We present a fast and competitive so-
lution for classification based on Language Models to classify products and discuss
the use of a classification method proposed in the literature that has been used suc-
cessfully in other applications, FastText, adapting and studying it in the product
classification scenario. We studied ways of combining the proposed methods with
product description segmentation, an idea previously used in the literature, and
we presented experiments with 3 product databases where we compared the per-
formance of the alternatives studied. The results presented indicate that both the
method based on Language Models and FastText present very competitive qualita-
tive results when compared to a classification model based on neural networks that
is considered state-of-the-art. The results were obtained with a significant reduction
in costs and in the processing time necessary to carry out the experiments in the 3
databases studied.

Key-words: Product Classification. Language Models. E-Commerce.
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1 Introducao

Com a popularizagao da internet e a facilidade ao acesso da mesma para as pes-
soas de todas as classes sociais, muito se tem investido no comércio eletronico para unir
empresas a seus clientes. A compra de produtos e servigos sem sair de casa tem se tor-
nado atrativa e tem crescido vertiginosamente nas tltimas duas décadas. Em 2019, cerca
de 1.92 bilhao de pessoas adquiriram bens ou servicos através de meios digitais, utrapas-
sando 3,5 trilhoes de dodlares americanos em vendas no varejo eletronico em todo o mundo
L. Este fenomeno foi impulsionado pela atual situacio de pandemia de COVID-19, onde o
isolamento social causou um aumento significativo nas compras online em todo o mundo.

Estima-se que 22% das compras em 2023 serdo feitas através de comércio eletronico.

Esse crescimento trouxe consigo alguns problemas ou desafios para o meio cien-
tifico e empresarial, tais como a geracao de uma taxonomia robusta e consistente para
os produtos, a eficiéncia em fazer buscas por produtos de acordo com as consultas dos
clientes, e a necessidade de classificacao de produtos para facilitar a navegacao e a busca

por informagdo nas lojas digitais.

A classificagao de produtos exerce papel importante na experiéncia de usuarios em
uma plataforma de compras on-line porque facilita o acesso a produtos, bem como sua
comparagao com outros itens da mesma classe. Além disso, a organizacao da informagao
em classes também pode ser usada como insumo para melhorar sistemas de busca e
recomendacao. Se for realizada manualmente, a tarefa de classificacao de produtos é uma
tarefa que pode demandar das empresas demasiada quantidade de tempo e mao-de-obra.
Especialmente em lojas de e-shopping como eBay, Mercado Livre e Alibaba, onde existe
um grande fluxo de produtos que precisam ser avaliados e classificados por editores para
serem dispostos a venda. Esses custos podem ser minimizados por meio da aplicacao de

métodos automaticos ou semiautomaticos de classificagao de produtos.

Para estruturar e organizar o universo de produtos as empresas de ecommerce
utilizam taxonomias de produtos. Pode-se definir uma taxonomia como uma arvore de
relacionamento hierarquico com classes interligadas verticalmente, onde um n6 filho é uma
especificacao, ou ainda subclasse, do n6 pai. A Figura 1 mostra exemplos de itens na base
de dados de uma loja de comércio eletronica (Americanas), bem como as classes as quais
eles pertencem, mostrados em forma de arvore com 3 niveis. Além do relacionamento
vertical (pai-filho), a arvore de taxonomia também possibilita uma visdo de vizinhanga
(ou relacionamento de irmaos). Por exemplo, na Figura 1, as classes Suportes Notebook,

Teclado para Notebook e Hubs USB podem ser consideradas classes irmas.

L https://www.statista.com/topics/871/online-shopping/
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A tarefa de classificacdo de um produto consiste em atribuir uma classe a um novo
item a ser vendido na loja. Em nosso trabalho, consideramos que tal item sera representado
por uma descri¢ao textual curta, o que é um cenario bastante comum em problemas de
classificagdo enfrentados em lojas de comércio eletronico. Para cada nivel da arvore de
taxonomia realizamos treinamento de modelos a partir de todas as categorias desse nivel,

e nao somente das categorias filhas da categoria atribuida ao produto no nivel anterior.

A tarefa de classificacdo pode ser bastante dificil em alguns casos até mesmo para
um ser humano por diversos fatores. Dentre os fatores que percebemos em nosso trabalho,
encontramos pelo menos 3 que dificultam o desenvolvimento de classificadores: i) Produtos
que podem se encaixar em mais de uma classe e sobre os quais muitas vezes ¢é dificil até
mesmo para um ser humano ter certeza da classe correta. Por exemplo, na Figura 1
encontramos o produto Blu-ray A Aventura Pelos Recifes de Corais pertencendo a classe
Loja Pet Love, mas esse produto poderia também ser enquadrado em Papelaria. ii) Por
erros de escrita na descricao do item que podem levar o classificador a decisdes erroneas.
Por exemplo, o produto Holy Week In Tome esta atrelado a classe Rock Internacional
em nosso exemplo e parece estar com grafia trocada (Tome no lugar de Rome ou Home),
o que pode afetar o processo de classificacdo automatica. iii) Produtos com descri¢ao
muito vaga ou muito curta. Por exemplo, um DVD de musica sertaneja que vem descrito
simplesmente como DVD, o que torna impossivel a tarefa de classifici-lo corretamente
apenas com base em sua descricdo. Como a descricado em muitos sites como E-bay ou
Mercado Livre é feita pelas préprias pessoas que vao vender o produto, o sistema fica

suscetivel a esse e outros tipos de erro na descricao.

Loja Pet

Nivel 1 Love
Acessorios
Nivel 2 para
Notebook
Suportes
. Notebook Boxeﬁ e)...
Nivel 3 ColecGes,

Blu-ray A Aventura Pelos
ITeclado P/ Hp Pavilion [ Recifes de Corais ]
Dm3-1030ef Preto Holy Week In Tome

Figura 1 — Exemplo arvore de taxonomia com 3 niveis

Os algoritmos encontrados na literatura para classificacdo de itens descritos tex-
tualmente sdo baseados em técnicas de Aprendizagem de Maquina, onde aprende-se um
modelo a partir de uma base de treino e posteriormente utiliza-se tal modelo para clas-

sificar novos itens inseridos na base. O aprendizado se faz através de reconhecimento de
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padroes e caracteristicas descritivas gerais contidos nos dados de treino. Pode-se utilizar
regras de isolamento de dados para separar dados de classes distintas (como SVM e Arvore
de Decisdo), célculo de similaridade entre elementos para verificar a qual classe pertence
uma instancia nova (KNN), ajustes de hiper-pardmetros em estruturas complexas a partir
de anédlise de assertividade nos dados de treino (Redes Neurais), entre outras abordagens.
A classificacdo automatica de itens baseada em descri¢oes textuais dos mesmos é um

problema classico de estudo que vem sendo abordado por diversos autores na literatura.

A classificacdo de produtos é um caso particular do problema, e varias solugoes
seguindo a abordagem de aprendizagem de maquina tém sido propostos na literatura,
incluindo-se métodos que utilizam estratégias baseadas em vizinhanga, como o KNN (Hu
et al., 2018), técnicas probabilisticas, como o Naive Bayes probabilistico (Cortez et al.,
2011) e SVM (Support Vector Machines) (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 2011) ou mais
recentemente modelos baseados em redes neurais (Yu et al., 2018; Chen et al., 2019; Joulin
et al., 2016; Skinner, 2018). A classificagdo de produtos apresenta normalmente alguns
desafios. Dentre eles, pode-se citar: o fato da descri¢cao disponivel sobre cada produto ser
em geral muito sucinta, o que muitas vezes dificulta a identificacao de sua classe; a enorme
quantidade de classes existentes normalmente nesta aplicacao; e a ocorréncia frequente de
discrepancias significativas na quantidade de elementos das classes disponiveis para treino
dos classificadores (Yu et al., 2018).

Apesar desses problemas, ha peculiaridades que podem ser exploradas para a cons-
trugao de um bom classificador de produtos. Por exemplo, normalmente ha na taxonomia
usada pelas lojas uma disposic¢ao hierarquica com que as classes de produtos estao estru-
turadas, o que abre a possibilidade das relagoes entre elas como informagao extra na tarefa
de classificagdo (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 2011; Shen et al., 2011). As descrigdes
de produtos também tém propriedades especiais como, por exemplo, a relagdo entre a
posicao de determinados termos e a classe a qual o produto pertence, que pode ser usada

para melhorar o desempenho de classificadores (Cortez et al., 2011).

Nesta dissertacao estudamos especificamente a adaptacao e aplicacao de dois mo-
delos para o problema especifico de classificacdo de produtos. O primeiro modelo estudado
¢é o uso de Language Models para a tarefa de classificacdo de produtos. O segundo é a
aplicagdo de uma técnica que modela o problema de classificacdo de textos utilizando
representagao de fragmentos de palavras (do inglés subwords) (Bojanowski et al., 2016)
combinada a utilizagao de redes neurais para resolver problemas de classificacao, a qual

foi proposta em um método conhecido como FastText (Joulin et al., 2016).
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1.1 Hipoteses de Pesquisa e Objetivos

O proposito dessa dissertacao consiste em verificar se os dois modelos estudados
sdo competitivos quando aplicados a tarefa de classificacdo de produtos. Para isso, imple-
mentamos e adaptamos tanto Language Models quanto o método FastText para serem
aplicados a tarefa de classificacao de produtos. Experimentamos os dois modelos, junta-
mente com a aplicagdo do método de segmentacao das descrigoes textuais de produtos
proposto por (Cortez et al., 2011) com o intuito de analisar se ha impacto positivo
no resultado final. Ao modelo que aplica Language Models com segmentacao demos o
nome de LangCat e ao modelo que aplica FastText com segmentacdo demos o nome de
FastText-SEG. Fizemos experimentos para ajustar os modelos as caracteristicas especi-
ficas do problema de classificacao de produtos. Ao final, comparamos seu desempenho
com métodos propostos na literatura e desenvolvidos especificamente para classificagao

de produtos que representam o estado da arte na solugao do problema.

Ao decidir experimentar os dois modelos, nossa principal hipétese era de que a
utilizacdo dos mesmos em tarefas de classificagdo poderia gerar solugoes competitivas
quando comparadas a trabalhos anteriores na drea. A hipdtese surgiu porque ambos os
modelos tém sido usados com sucesso em outras aplicagoes. As duas técnicas obtiveram
bons resultados, em termos de qualidade e tempo de processamento, em outras aplicagoes

de busca e classificacao.

O método FastText foi escolhido para o estudo por ter se mostrado eficiente em
classificacao de textos de modo geral, obtendo bons resultados tanto em qualidade como
em velocidade. A abordagem de Subword Information contorna eficientemente a auséncia
de termos na base de treino, o que pode ser ttil principalmente quando temos muitas
classes que possuem baixa quantidade de exemplos no treino. A aplicagdo de segmentagao
de texto junto com o modelo FastText é perfeitamente factivel e tende a melhorar os re-
sultados finais. Nao encontramos na literatura trabalhos que buscassem aplicar Language
Models ou FastText, juntamente com segmentacao de texto, em processo de classificacao
de produtos. Por isso investigamos a aplicabilidade desses dois modelos. Assim, temos
aqui o objetivo especifico de combinar o uso de tais classificadores com as ideias de seg-
mentagao de textos propostas em (Cortez et al., 2011), onde concluiu-se que o uso de

segmentacao pode melhorar a qualidade de classificadores de produto.

Para validar nossa hipotese, comparamos os modelos com dois baselines encon-
trados na literatura que aplicam técnicas distintas de aprendizagem de méaquina: Top-
Cat (Cortez et al., 2011) que utiliza uma abordagem probabilistica (rede bayesiana) e
RakModel (Skinner, 2018) que utiliza Redes Neurais com camadas LSTM e técnicas de

ensembling. Utilizamos métricas de MicF1 e MacF1 para na comparagao dos modelos.
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1.2 Contribuicoes

Como principais contribuigoes desse trabalho, podemos destacar:

e A andlise do comportamento de Language Models com suaviza¢ao e segmentacao
de texto no contexto de Classificacdo de Produtos, com o estudo da aplicacao de
languagem models ao problema de classificacao de produtos, incluindo uma ana-
lise da influéncia de parametros de suavizacao do modelo ao resultado obtido pelo

classificador;

e Andlise da aplicabilidade do modelo FastText, juntamente com segmentacao de

texto como método para classificagao de produtos.

Além das contribuigdes principais, procuramos responder também a questiona-
mentos sobre quais as melhores alternativas existentes hoje em dia para a classificacao
automatica baseada em descricao textual para bases de dados de produtos. Vimos que,
dependendo do tamanho da base e da variabilidade das classes na taxonomia de produtos,
podemos escolher modelos de maneira mais assertiva. Por exemplo, modelos mais com-
plexos atendem melhor a bases de dados maiores e com grande diversidade de classes,
enquanto modelos mais simples sao mais apropriados para bases pequenas e com menor

quantidade de classes.
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2 Conceitos Basicos

Este capitulo tem objetivo o de apresentar o referencial tedrico necessario para a

compreensao das técnicas e métodos abordados neste trabalho.

2.1 Classificacao de Produtos

A classificacao de produtos consiste na tarefa de relacionar um produto as classes
que ele pertence. Para isso utiliza-se um catalogo onde se encontram todas as classes
as quais o produto pode pertencer, de acordo com a taxonomia utilizada no processo de
classificacao. Para representar um produto em um sistema de classificagao pode-se utilizar
dados textuais referentes ao produto (como descricdo e comentarios de compradores)
(Vandic et al., 2018; Yu et al., 2018), dados visuais (imagem do produto) (Ristoski et al.,
2018), metadados inerentes ao produto (como fabricante e prego) (Wolin, 2002), dentre

outros.

A definigao da tarefa de Classificagdo de Produtos pode ser sumarizada da seguinte
forma: Dado um conjunto de atributos de produtos e uma taxonomia, o objetivo é cons-
truir um modelo de Machine Learning que busque encontrar padroes em dados rotulados
com o intuito de inferir, com boa assertividade, as classes pertencentes a novos produtos
nao rotulados (Kozareva, 2015). Um Sistema de Classificagdo de Produtos pode seguir
duas abordagens diferentes em relacdo ao nimero de classes atribuidas a um produto:
unioutput (cada produto é atrelado a somente uma classe por nivel da arvore de taxono-
mia (Beneventano and Magnani, 2004)) ou multioutput (a um mesmo produto podem
ser atribuidas mais de uma classe (Shankar and Lin, 2011; Yu et al., 2018)).

A figura 2 mostra um fluxo representativo da dinamica de obtencao, classificacao
e inferéncia de produtos em ambiente de comércio eletronico. Os dados de produtos uti-
lizados em treino e validagao de modelo podem ser obtidos através de lojas de comércio
eletronico, por meio de API para transferéncia de dados, ou por meio de Crawler dedi-
cado a captar informagoes de produtos em urls de compra online (Cortez et al., 2011).
Apés a coleta deve-se extrair as caracteristicas (ou features) necessarias para o treina-
mento e validacao do modelo. Com um modelo de Machine Learning ja treinado, pode-se
fazer inferéncias online (em tempo real) ou em batch (de tempos em tempos) para os
novos produtos que sao incluidos na base de dados da loja. Esses novos produtos, com
suas classes ja inferidas e validadas, podem ser adicionados a base rotulada para utiliza-
¢ao em retreinamento do modelo, formando assim um processo ciclico e incremental de

aprendizagem.
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Figura 2 — Arquitetura de classificacdo em ambiente de Ecommerce

2.2 Language Models

Language Models sao usados para modelar a probabilidade de ocorréncia de um
ou mais simbolos em fontes textuais. Utilizam-se meios probabilisticos para verificar a
distribuicao de ocorréncias de palavras numa base de dados. O modelo calcula a probabi-
lidade de um ou mais simbolos serem gerados por uma fonte textual. Tal probabilidade é
calculada a partir das ocorréncias das palavras em exemplos de textos produzidos a partir
de tal fonte.

Os Language Models sao inspirados em trabalhos relacionados a teoria da infor-
magao (Shannon, 1948) e tém sido aplicados ao longo dos anos na solugao de diversos
problemas, tais como reconhecimento de fala, compressao de dados, traducao de texto,
corregao de erros de digitalizagao em sistemas de OCR, (Reconhecimento Otico de Carac-

teres), entre outros.

Nesta dissertacao, vamos usar Language Models para modelar classes de produ-
tos descritas de forma textual. A forma mais simples de modelar uma fonte de dados
textual utilizando Language Models é considerando cada palavra como sendo indepen-
dente das demais. Ou seja, para um item W = W W,...W,,; onde cada W; é uma palavra

que ocorre em W, a probabilidade de W ser gerado por uma fonte textual ¢ dada por
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Figura 3 — LM aplicado em Sistema de Comunicacao

Language Models tém sido bastante estudados e empregados no contexto de sis-
temas de busca. Vamos partir de seu uso nesse contexto como referéncia para resolver
tarefas de classificagdo de produtos. Por essa razao, vamos descrever a seguir o seu uso

em sistemas de busca.

Quando usado em sistemas de busca, onde deseja-se saber a probabilidade de uma

dada consulta ser gerada por um documento, tal probabilidade é portanto calculada como:

P(Q={w1,....w, }|D) = p(w1|D) x ... x p(w,|D), Onde w; é um termo de @ e m é

o numero de termos em Q).

A fungdo P(w|D) pode ser obtida pela contagem do ntimero de ocorréncias do
termo w no documento D. Ou seja, Se w aparece 10 vezes no documento D, que tem 100
termos, a fungdo p(w|D) = 0,1. A equagdo 2.1 sumariza a probabilidade de um texto @
pertencer a um documento D, considerando f(w;|D) a frequéncia do termo w; € @) em

relagao ao documento D.

m

p(QID) = [ p(ws, D) (2.1)

=1

f(wi| D)
p(w| D) = ——— (2.2)
D]
Um grande problema com o uso de frequéncia de termos em documentos para
calcular a probabilidade é que a probabilidade de um termo que nao aparece no documento
¢é dada por 0, o que nao é razoavel para sistemas de busca que procura englobar todo um

vocabulédrio, mesmo com palavras que s6 aparecem em alguns documentos.

Para resolver tal problema, usa-se técnicas de suavizagao (em inglés smoothing).
Uma técnica de suavizagao bastante simples é a suavizagao por adi¢ao. Ela consiste em
somar uma constante ¢ a cada palavra do vocabulario. Esse método é demonstrado na
equagao 2.3, onde V representa o nimero de termos distintos presentes no documento
D. Por exemplo, pode-se adicionar a constante 1 a frequéncia de cada palavra em cada

documento modelado. Com isso, mesmo palavras que nao ocorrem no documento terao
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frequéncia de ocorréncia nao nula, igual a 1, e portanto probabilidade nao nula.

plw D) = P S 23)

2.2.1 Suavizacdes estudadas por Zhai e Lafferty

(Zhai and Lafferty, 2004) apresentam um estudo sobre suavizagao que trata do
aperfeicoamento da acuracia de Language Models para modelar fontes de dados textuais,
ajustando o estimador de maxima verossimilhanca. O principio de maxima verossimi-
lhanga trata o problema de estimacao baseado nos resultados obtidos por uma amostra,
onde se quer determinar qual o modelo (ou estimador), dentre todos aqueles definidos
pelos possiveis valores de parametros, com maior possibilidade de ter gerado tal amostra.
Ou seja, Zhai e Lafferty buscaram encontrar o modelo que melhor estima a probabilidade

de relevancia de documentos em cole¢oes de referéncia estudadas por eles.

No contexto de Sistemas de Busca, a suavizagao é realizada adicionando uma
probabilidade diferente de zero a palavras que nao sao vistas no documento D, que é
tipicamente tomada como sendo proporcional a frequéncia geral da palavra em todos os

documentos. A férmula geral de um modelo suavizado é demonstrada na equagao 2.4.

ps(w|D),  se palavra w é vista no documento D

p(w|D) = { (2.4)

ag p(w|T), caso contrario

Onde ps(w|D) é a probabilidade suavizada de uma palavra vista no documento
D, p(w|T) é o modelo de linguagem gerado a partir das ocorréncias de w em T (todos
os termos da cole¢ao) e ay é um coeficiente dependente de D que controla a massa de

probabilidade atribuida a palavras nao vistas.

De acordo com (Zhai and Lafferty, 2004), temos:

s\ Wy D =
logp(tlD) = >  log ps(wilD) +n. log aq+ > log p(w;|T). (2.5)
i:f(w;;D)>0 &d p(wz‘T) =1

Métodos de suavizacao individuais diferem no que tange a estimagao de ps(w|D).
Como mostrado em (Zhai and Lafferty, 2004), no contexto da web o método Dirichlet
prior tem boa performance quando se trata de consultas pequenas formadas por poucas

palavras-chaves. Nessa abordagem os valores de ps(w|D) e g s20 apresentadas como (2.6).

f(w, D) + pp(w|T) ay—
D]+ 1+ D

ps(w|D) = (2.6)
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Finalmente, define-se o modelo de linguagem de um termo sobre a colecao de
documentos p(w|T") como diretamente proporcional a frequéncia geral de w em todos os

documentos:

p(w|T) = ——— (2.7)

2.3 Redes Neurais

Redes neurais sao modelos de aprendizado baseados na estrutura do cérebro hu-
mano, onde cada elemento de processamento (ou neurdnio artificial) possui uma importan-
cia na decisao final do modelo. Geralmente sua organizacao envolve centenas de neuroénios
separados por camadas, onde neuronios de camadas adjacentes sao interligados, passando
informagoes de contexto entre si. Em cada ligacdo de neurdnio existe um peso atrelado
que definird o grau de importancia da mensagem passada entre os neurdnios (Agatonovic-
Kustrin and Beresford, 2000). A figura 4 mostra a estrutura basica de um neurénio artifi-
cial (comumente chamado de Perceptron). Para cada valor x; transmitido por um neurénio
da camada anterior é aplicado um peso w;, o qual atribuird maior ou menor importancia
ao valor x;. Todos os valores de entrada sdo somados observando as ponderagoes (pesos)
e entao aplica-se uma funcao de ativacao, gerando um valor y que sera propagado para

os neuronios da proxima camada ligados ao neurénio atual.

a4 N

X1 Perceptron
w1
¥2 w2 E r
w3
x3 Weighted  Activation
sum function

. /

Figura 4 — Representagdo de um neurénio artificial - Perceptron

A figura 5 mostra um modelo simples de Rede Neural, composta basicamente por
3 partes: o vetor de entrada com valores numéricos que representam a instancia ou objeto
a ser analisado; as camadas intermediarias, onde os neurdénios sao dispostos e interligados;
e a camada de saida que contera os resultados do processamento da rede sobre os valores

de entrada.

O processo de treinamento consiste em ajustar o conjunto de pesos (ou o vetor

de pesos) de cada camada de maneira a otimizar a detecgao de padroes dos dados de
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X1
Xz s » Y1
Xz s ]
Xn
input

layer 2 DUtD'—'t/

Figura 5 — Exemplo de Rede Neural Simples

treino, e assim melhor generalizar o modelo em relagao aos dados. Quanto mais camadas
e mais neuronios uma rede tiver, mais profunda sera a rede, dai a sentido da expressao

Aprendizagem Profunda (do inglés Deep Learning)
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3 Trabalhos Relacionados

Na literatura encontramos diversos trabalhos que propoem modelos ou frameworks
de classificacado de produtos. Na sua grande maioria, utilizam abordagens genéricas de
classificacao comprovadamente eficazes em problemas de classificacao em geral, como K-
nearest neighbors (KNN) (Ziegler et al., 2004) ¢ SVM (Chen and Warren, 2013). Temos
presenciado nos ultimos anos um forte crescimento na ado¢ao de modelos complexos ba-
seados em Deep Learning (Skinner, 2018; Tan et al., 2020) e Técnicas de Ensembling
(combinagao de modelos) (Yu et al., 2018; Goumy and Mejri, 2018). Isso se deve, en-
tre outros fatores: a) aos bons resultados que esses modelos apresentam nas mais diversas
areas; b) a grande massa de dados de produtos, com milhares de classes, o que pode desen-
corajar o uso de alguns modelos cldssicos e ¢) ao alto poder computacional mais acessivel
capaz de encurtar tempo de treino em bases grandes. Estudos mais intensivos sobre a
importancia de se automatizar o processo de classificacdo de produtos e as abordagens
utilizadas podem ser encontrados em (Abels and Hahn, 2005; Mattos et al., 2012).

(Wolin, 2002) propos um método de classificagdo chamado AutoCat que, dife-
rentemente do nosso cendrio, além da descricdo recebe outras features de entrada como
fabricante, modelo e preco do produto. O AutoCat utiliza uma variacado do modelo de Es-
paco Vetorial (Salton and McGill, 1986) para representar cada produto através de suas
features. A cada feature do produto é atribuido um peso junto a respectiva representacao
vetorial. A combinacao de todas as features e seus pesos geram um rank, e a classe no
topo do rank é atribuida ao produto. Experimentos revelaram que o uso de preco como
feature de classificagdo nao causou impacto nos resultados. (Cortez et al., 2011) utilizam
AutoCat como baseline para comparar com o modelo proposto, TopCat, onde verificaram
que seu modelo obteve melhores resultados a partir de métricas de Micro-F1 e Macro-F1.

TopCat é um dos trabalhos que utilizamos como baselines.

(Bojanowski et al., 2016) apresentam o Modelo Subword, procurando resolver o
problema de muitos modelos de representacao de palavras ignorarem a analise morfolé-
gica das palavras, por representarem cada palavra completa num espago n-dimensional.
Na abordagem dos autores, cada parte (n-gram) de palavra é mapeada a um vetor, e
assim uma palavra é representada pela soma dos vetores das partes que a formam. Com
essa abordagem, até mesmo palavras que nao estao contidas na base de treino podem
ser recuperadas na fase de teste ou utilizacao de modelos. Essa abordagem aplica um
modelo de vetorizac¢ao, chamado modelo Skip-gram (Mikolov et al., 2013b), que foi ori-
ginalmente idealizado para palavras inteiras, mas os autores aplicaram em trechos de
palavra (ou subwords). Essa abordagem é uma das principais caracteristicas do modelo

FasText (Joulin et al., 2016), que é estudado por nés e por outros autores. Nesta disserta-
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¢ao, estudamos a aplicacao do modelo FastText ao problema de classificacao de produtos,
comparando sua eficacia a de outros métodos desenvolvidos especificamente para executar

a tarefa de classificacao.

Uma anélise semelhante a nossa foi realizada em (Yu et al., 2018), onde os au-
tores verificaram a efetividade do modelo FastText (Joulin et al., 2016) no ambiente de
classificagdo de produtos. (Yu et al., 2018) combinam machine learning, deep learning,
e processamento de linguagem natural. Utiliza-se o algoritmo FastText como baseline,
buscando aproveitar aspectos contidos nele. O método utilizado consiste em construir
varios modelos de classificacdo, combinando-os para gerar um unico modelo. Ou seja,
analisa-se varios algoritmos (FastText, TextCNN, TextRNN, drvore de diretério e mode-
los ADLSTM), e baseado em resultados, escolhe os melhores modelos e os combina para
formar um classificador. No trabalho, procura-se resolver, através da utilizacdo de word
vectors, o problema de, na base de teste, haver muitas palavras que nao estao na base de
treino. Ou seja, procura-se por similaridade semantica de novas palavras com palavra que

ja estejam na base.

Apesar de (Yu et al., 2018) também utilizar o modelo FastText na classificagao
de produtos, o nosso trabalho aplica este modelo de maneira diferente. (Yu et al., 2018)
utiliza o modelo para gerar vetores de palavras (embeddings) utilizadas como inputs, e no
processo de classificagdo combina o modelo FastText com varios outros modelos. Nossa
abordagem com o FastText consiste em utiliza-lo isoladamente na classificagao de produtos

e analisar o impacto que a segmentacao de texto aplicado no modelo causa no resultado
final.

(Chen et al., 2019) propuseram um método de classificagdo baseado em aprendi-
zagem profunda, denominado por eles como Modelo Neural de Classificacao de Produtos
(NPC em inglés). O NPC adota uma camada de embedding convolucional em nivel de
caractere para aprender as representacoes de composicao de palavras, e uma camada re-
sidual em espiral para extrair as anotagoes de contexto de palavras em uma tentativa de
modelar dependéncias complexas de longo alcance e informagoes estruturais. Seu método
classifica um produto, reconhecendo classes através do conteido do produto e através
de vocabularios predefinidos de classe. Experimentos extensivos realizados em conjuntos
de dados reais oriundos de plataforma de e-commerce ilustram a eficacia dos modelos

propostos.

Além de inferir a classe de um produto a partir de uma taxonomia pré-definida,
o método proposto em (Chen et al.; 2019) também é capaz de gerar novas classes de
produtos, modificando a arvore de taxonomia. Isso nos impossibilita de toma-lo como
baseline para comparacao com nossos modelos pois trabalhamos com estruturas de classes
fixas. Outra abordagem que difere de nosso trabalho é que eles usam dados de secao do

usuario como feature para classificagdo com o intuito de ajudar nos casos de classes com
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poucas ocorréncias, assumindo que o comportamento do usuério provavelmente conecta

produtos a classes.

(Tan et al., 2020) propdem um novo paradigma de classificagao usando tradugao
de texto (do inglés Neural Machine Translation - NMT) para classificar produtos. Isso é
feito traduzindo a descricao, em linguagem natural de um produto, em uma sequéncia de
tokens que representam um caminho da raiz a folha em uma taxonomia de produto. A
classificacao é feita de ponta a ponta na taxonomia, ou seja, para cada nivel uma classe
desse nivel é atribuida ao produto, de forma que a saida do modelo seja um caminho raiz-
folha. O trabalho proposto é capaz de inferir novos caminhos a partir da raiz da taxonomia
até a folha, modificando a arvore. O uso de Machine Translation (MT) traz beneficios
como a reutilizacao de algoritmos de tradugao que as lojas de comércio eletronico (como
o Alibaba, por exemplo) ja possuem, o desenvolvimento expressivo que MT sofreu nos
ultimos tempos e o fato de que essa abordagem é capaz de lidar com o ruido da informacao
na comunicacao em linguagem natural. Nao usamos este trabalho como nosso baseline por
conta do método de classificagao ponta a ponta, gerando todas as classes de todos os niveis,
enquanto nosso modelo infere uma classe de um nivel por vez. Outro fator de exclusao foi
a possibilidade de modificacdo da arvore de taxonomia, ou seja, assim como no modelo
anterior, esse modelo pode modificar a estrutura das classes (criando ligagoes entre duas

classes de niveis adjacentes, por exemplo).

Em nossos experimentos adotamos dois baselines que sao solugoes especificas para
classificagdo de produtos em ambiente de e-commerce. O primeiro, proposto em (Cor-
tez et al., 2011), chamado de TopCat, usa uma abordagem probabilistica para executar
a classificacao. Esse modelo usa uma rede bayesiana onde cada produto a ser classifi-
cado ¢ representado por atributos, sejam eles descri¢do, marca ou prego. Para cada um
desses atributos, uma probabilidade é calculada para cada classe; no final cada classe é
representada pela combinacao de todas as probabilidades atribuidas a ela em todos os

atributos.

O trabalho mostra que o particionamento da descricio de um produto em seg-
mentos e a andlise de cada segmento como uma feature distinta causa grande impacto
nos resultados de classificacdo. Dessa forma, para comparacao de baseline, aplicamos na
implementagao do modelo proposto pelos autores (TopCat) a mesma estratégia de seg-
mentagao com as mesmas configuragoes: A descricdo de cada produto foi dividida em
trés segmentos e uma probabilidade foi gerada para cada segmento, além da descrigao.
Finalmente, as probabilidades geradas por cada segmento e pela descri¢cao completa foram
agregadas através de uma combinacao linear simples. A classe com maior probabilidade

agregada é atribuida ao produto.

A figura 6 ilustra a rede bayesiana utilizada pelos autores. Cada n6é C; representa

uma classe; o n6 PO representa um produto a ser classificado; os nés de K; a K; re-
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presentam as palavras que aparecem nas descricoes de todos os produtos encontrados na
colegao; os noés S; a S, representam as marcas e os noés P, a P representam os precos
modelados em valores discretos. Cada n6 C'D; representa a probabilidade de o produto
representado por PO pertencer a classe j a partir das palavras contidas na descricao;
similarmente cada n6 C'S; e P; representa a probabilidade do produto pertencer a classe
J tomando em consideracao a marca e o preco respectivamente. Finalmente, cada n6 C;

representa a probabilidade condicional da classe j, dada pela equacao 3.1.

Para efeito de comparagao equitativa entre os modelos utilizamos somente as des-
crigoes de produtos como atributo de entrada do modelo. Conforme (Cortez et al., 2011)
a funcao de probabilidade para a classe j baseada na descricao do produto é dada pela
equacao 3.2. A funcao f(k, C;) retorna a frequéncia global to termo k em todas as descri-
¢oes de produtos pertencentes a classe j; a func¢ao terms(k) retorna o conjunto de termos
na descri¢ao do produto; 7 é uma constante de normalizagao, dada por 1/|PO|, onde |PO)|
¢ o nimero de palavras na descrigdo do produto (Pearl, 1988); C; é a classe representada
pelo n6 CD;.

P(¢;|PO) =1— (1 — P(cd;|PO))
% (1 - P(eny| PO)) (1)
X (1 — P(cs;|PO))

f(kvcj)

Pledl)=n Y (3.2)

keterms(k) ZC'GC f(k7 C,)

Figura 6 — Rede bayesiana para combinagao de probabilidades no modelo TopCat
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Incluimos o TopCat em nosso estudo de métodos de classificacao por apresentar um
modelo probabilistico de baixo custo, assim como o nosso. Além disso, utilizamos e expe-
rimentamos ideias de segmentagao de descrigoes propostas pelos autores, combinando-as

ao uso tanto de Language Models quanto do modelo FastText.

O segundo modelo usado como baseline (Skinner, 2018) foi escolhido por ter
vencido o Rakuten Data Challenge (SIGIR 2018 ECOM), uma competi¢ao internacional
proposta pela empresa Rakuten para o desenvolvimento de solugoes de classificagao auto-
matica de produtos. Denominaremos o modelo aqui como RakModel, dado que os autores
nao sugeriram nenhum nome para o método proposto. Trata-se de um modelo baseado em
aprendizagem profunda que utiliza redes neurais com camadas LSTM (Long Short-term
Memory), Balanced Pooling View e técnicas de ensembling (combinagao de modelos) na
tarefa de classificagao de produtos. Nos ultimos anos Redes LSTM tém se mostrado bas-
tante promissoras quando se trata de problemas que envolvem dados sequenciais, como
traducao de texto, extragao de topicos, entre outros problemas na area de Processamento
em Linguagem Natural (PLN). Balanced Pooling View consiste em estreitamento entre
conexoes de camadas recorrentes e camadas de saida através da utilizacdo de camadas de
pooling. Com técnicas de ensembling é possivel agregar diferentes modelos em um tnico

modelo na tentativa de reter as melhores caracteristicas de cada modelo agregado.

Para obter os beneficios de técnicas de Ensembling o algoritmo reverte a sequéncia
da entrada, simulando um aumento de dados, e treina um segundo modelo independente
com os dados reversos. Nesse trabalho foram usadas trés redes do tipo forward (com
os caracteres de entrada em suas posicoes reais) e trés redes do tipo backward (com os
caracteres de entrada na posicao oposta ao original). Fazendo isso o F-score sofreu um
aumento de quase 0.01 no conjunto de dados de validacdo provido na competicao. Os
autores usaram tokenizacao de caracteres por conta de grande incidéncia de simbolos e
codigos alfanuméricos. Por exemplo, em muitas descrigoes ha "palavras'com ntmeros e
letras que representam séries e modelos de produtos, o que de fato nao sdo palavras no
contexto gramatical. Por isso a tokenizacao a nivel de caractere se torna mais eficiente do
que a nivel de palavra nesse contexto. Além disso, para resolver problemas de esparsivi-
dade, caracteres que ocorriam menos de 10 vezes eram substituidos por "unknown "token.
No final o vocabulario continha 128 tokens. 25% dos dados de treino foram separados para
validacao com Stratified Sampling para manter uma boa representacao de dados. Dropout
(desabilitagdo de algumas células em uma camada) foi usado depois de camadas de em-
beddings, entre camadas LSTM e depois da saida para regularizar o modelo. A figura 7

mostra a arquitetura utilizada por (Skinner, 2018) para modelar e tratar o problema.
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Figura 7 — Arquitetura do Modelo RakModel
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4 Modelos de Classificacao Estudados

Neste capitulo apresentamos as solucoes propostas e estudadas por nods para a

classificacao de produtos.

4.1 Classificacao de Produtos Usando Language Models

Em uma das abordagens estudadas nesta dissertacao, estudamos o uso de Language
Models (LM) para classificagao de produtos e produzimos um método que denominamos
de LangCat. Sabemos que um produto pode ser representado por um texto, por meio da
descricao ou de comentarios referentes ao produto; com isso podemos aproveitar ideias de
modelagem usadas em sistemas de busca textual usando LM para aplicé-las ao problema
de classificacdo de produtos. A aplicacdo de LM tem por objetivo descobrir qual a pro-
babilidade da descri¢ao textual de um dado produto ser gerada por uma fonte de dados

que modela uma dada classe.

Nesse contexto, a equacao 4.1 representa a formula geral do modelo de linguagem,
gerado com a probabilidade condicional da descricao d de um produto ser gerada a partir
de uma classe c. Essa probabilidade é alcancada a partir da conjun¢ao das probabilida-
des de cada termo w; € d pertencer a c. Aqui, ¢ é representado pela concatenacdo das

descrigoes de todos os produtos que pertencem a c.

n

pldle) =[] p(wi, ) (4.1)

=1

Para que se tenha uma probabilidade nao nula, mesmo para palavras que nao
ocorrem na fonte de dados que representa a classe, utilizamos a suavizacao proposta
em (Zhai and Lafferty, 2004), que visa ajustar o estimador de méxima verossimilhanga
de um ML para que ele seja bem acurado. O principio da maxima verossimilhancga é
um procedimento que visa determinar qual modelo, dentre todos aqueles definidos pelos
possiveis valores de seus parametros, possui maior possibilidade de ter gerado o texto
de entrada. Ou seja, quanto maior a verossimilhanca um ML mais representativo estara
em relagado ao texto de entrada. A equacao 4.2 representa a féormula otimizada de ML

aplicando a suavizagdo de Zhai e Lafferty no ambiente de Classificacao de Produtos.

ps(wilc) -
logp(dle) = Y log ———2~+n.log a.+ > log p(w;|C). (4.2)
i:f (wi;¢) >0 Qe p(wZ’C) i=1
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flw,e) + pp(wlC) - p
el +u 7" utd

Sendo ps(wlc) =

Como visto em (Zhai and Lafferty, 2004), a férmula de suavizagao aplicada as

classes, ag = faz uso da variavel p como parametro para ajustar a densidade das

o
ptel?
palavras com base em sua ocorréncia em todo o banco de dados. Durante os experimentos
do modelo Langcat, variamos o parametro p entre os valores de 100 e 5000 e obtivemos

o valor de p = 500 como aquele com o melhor resultado.

A figura 8 mostra a dindmica do modelo proposto. Nesse modelo, parte dos dados
serdo usados para popular as estruturas das classes (podemos chamar essa fase de treino), e
a outra parte para gerar os modelos de cada classe, partindo das informacgoes previamente
adquiridas dos dados de treino. Na primeira fase, cada classe possui uma estrutura para
guardar as ocorréncias de termos contidos em produtos que pertencem a classe. Para isso
utilizamos listas invertidas pois, como a base de dados nao sofre atualizacao apds sua
criacao, ela sera utilizada apenas para consultas de ocorréncias de termos em classes.
Listas separadas sao atribuidas aos segmentos, cada segmento tornando-se uma feature

de entrada de dados independente da descricao completa.

Apos a entrada de uma consulta, para cada classe o algoritmo gera um modelo de
linguagem, buscando verificar qual é a probabilidade dos termos da descri¢cao do produto
ser gerada a partir dos termos de cada classe. Aplica-se nessa fase o tratamento de sua-
vizacao de Zhai e Lafferty para amenizar as diferengas entre termos muito abundantes e
termos bem escassos na base. Apods essa fase, para cada classe é gerado um modelo com
a sua respectiva probabilidade. A classe que contiver a maior probabilidade sera a classe
atribuida ao produto. Os resultados que alcangamos sao impressionantes, com o método
alcancando uma qualidade de classificacdo pareado com os modelos mais sofisticados,

sendo ao mesmo tempo simples de implementar e rapido.
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Figura 8 — Arquitetura do Classificador de Produtos utilizando Language Models - Lang-
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4.2 FastText

Proposto por (Joulin et al., 2016), trata-se de um algoritmo de classificagao de
textos em geral. Os autores aplicam o modelo CBOW - Continuous Bag-of- Words
Model (Mikolov et al., 2013a) juntamente com a abordagem de representagdo de pa-
lavras através de trechos de caracteres (n-gramas), chamada Subword Information
(Bojanowski et al., 2016).

O modelo CBOW utiliza uma arquitetura de treinamento em duas etapas: Primei-
ramente uma rede neural bigrama ¢ treinada para gerar representacao vetorial de palavras
em espago n-dimensional (vide imagem 9a). Essa rede é composta por trés camadas: a
primeira camada sendo de input de palavra codificada em one-hot vector (um vetor de
tamanho |V|, sendo V o total de palavras no vocabulario, onde todas as posigoes possuem
o valor 0, com excecao da posigao que representa a palavra, que possui valor 1), a segunda
sendo uma camada escondida de tamanho variado (entre 20 e 60 neur6nios) e a camada
de output que gera a distribuicao de probabilidade. O treino consiste em, dada uma pa-
lavra w do vocabulario V', estima-se a distribuicao de probabilidade da proxima palavra
num texto de entrada. A intencao final desse treinamento é otimizar a representacao de
palavras (também conhecida como embedding) pelos vetores gerados na camada interme-

diaria, de modo que palavras com probabilidades semelhantes estejam 'perto’ no espago
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multi-dimensional, demonstrando que sdo palavras com algum significado préximo.

Depois do treinamento de embeddings, outra rede neural é configurada e treinada
com a tarefa de inferir uma palavra t dando como entrada palavras que estao no contexto
(n palavras antes e n palavras apds a ocorréncia de t). Essa rede também possui 3 cama-
das: input, projecao e output. Na cama de input, os vetores das palavras do contexto sao
inseridas (esses vetores sdo extraidos a partir da camada intermediaria da rede represen-
tada pela figura 9a). A camada intermedidria da segunda rede consiste numa camada de
projecao compartilhada por todas as palavras, que contém a média dos vetores. A terceira
camada representa a palavra inferida pelo modelo. A figura 9b mostra a arquitetura da

segunda rede neural.
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tagao vetorial de palavras

Figura 9 — Redes neurais utilizadas no modelo CBOW

A abordagem de Subwork Information consite em representar cada palavra da
cole¢do por uma bag of n-gramas extraida da palavra original. Cada n-grama é repre-
sentado por um vetor e cada palavra é representada pela soma de todos os vetores dos
n-gramas que sao encontrados nela. Algumas vantagens incluem a celeridade no treina-
mento de modelos a partir de bases muito grandes (contornando um ponto negativo em
abordagens com deep-learning) e a possibilidade de encontrar a representagao vetorial de
palavras que nao constam nos dados de treino, apenas usando seus n-gramas, desde que

tais n-gramas sejam encontrados em outras palavras na base de treino.

O modelo leva em consideracao caracteristicas morfolégicas para verificar a simi-
laridade entre duas palavras diferentes. Essa abordagem resolve algumas limitacoes de
tratar somente palavras completas e ignorar palavras com diferencgas ténues em relacao as
palavras contidas na base. Por exemplo: considerando que temos a palavra refrigerador
em nossa base; se quisermos analisar a palavra refrigeracao oriunda de uma consulta.

Usando Subword Information, torna-se possivel verificar que refrigerador e refrigeracao
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possuem alguma similaridade a partir de seus n-gramas. Com isso a palavra refrigeracao
nao ¢ sumariamente desprezada, e sim vista como tendo certa similaridade com a palavra

refrigerador.

FastText tem se mostrado promissor na tarefa de classificacdo em varias areas,
inclusive em classificagdo de Produtos (Yu et al., 2018). Utilizamos as descri¢oes como
input no processo de treino e inferéncia na execucao do FastText. Avaliamos o impacto
que a técnica de segmentacao utilizada junto com o FastText causa no resultado final.
Fizemos experimentos, alternando parametros e analisando os resultados obtidos e assim

ajustamos a configuragao dos modelos na execucao de treino e teste.

4.3 Segmentacao de texto

A segmentacao de texto consiste numa busca por aumentar a quantidade de fea-
tures relevantes para o processo de classificagdo. O texto é particionado (ndo necessaria-
mente em partes iguais) com o intuito de analisar cada segmento (ou parti¢do) de maneira
independente, buscando obter ganhos com segmentos que contenham palavras que carac-
terizam fortemente a classe a qual pertencem. Isso se da porque, ainda que os termos do
segmento estejam na descricao completa, quando transformado em uma feature distinta
e analisado isoladamente, esse segmento adquire uma probabilidade maior quando seus
termos forem mais relevantes para a categoria, pois outros termos menos relevantes nao
exercem influéncia para a probabilidade do segmento. (Cortez et al., 2011) apresenta
um estudo sobre o impacto da segmentacao da descricao de produtos nos resultados de
classificacao. Eles mostram que segmentos pequenos, usualmente no comego ou no final
da descricao podem ser usados para melhor descrever as classes de produtos. Verificou-se
que a posicao de ocorréncias de termos na descricdo pode caracterizar um importante
papel no processo de classificacdo. Por exemplo, muitos produtos da classe CD contém
a palavra CD no inicio da descricdo. A tabela 1 evidencia a importancia das primeiras
palavras das descri¢goes dos produtos como caracterizadoras de classes. Nela podemos ver
o numero distinto de palavras para cada posigdo da descricdo (até a terceira posigao)
e a média de produtos onde essas palavras ocorrem. Por conta do aspecto longtail dos
dados, sabemos que as médias nao representam a realidade, pois ha palavras com grande

incidéncia e outras com pouca incidéncia nas descri¢oes dos produtos.

Baseando-se nessa concep¢ao, os autores sugerem uma estratégia de dividir a des-
cricao em N segmentos, sendo os primeiros N — 1 segmentos compostos por sequéncias
com numero de palavras fixas e o ltimo com o remanescente da descricao. Na abordagem
dos autores, aplicada no modelo TopCat, a probabilidade de cada segmento é computada
da mesma forma como ¢ feita com a descricao, e finalmente combina as probabilidades

de todos os segmentos, juntamente com as probabilidades de todos os demais atribu-
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tos. Seus resultados experimentais indicam que o uso dessa abordagem pode aumentar

consideravelmente a qualidade da classificacao.

Usamos a abordagem de segmentacao de texto para otimizar nosso modelo ba-
seado em Language Models (LangCat). Realizamos varios testes variando o nimero de
segmentos (entre 1 e 6), assim como o nimero de palavras (entre 1 e 3) nos primeiros
segmentos, para verificar a melhor configuragao. Vimos que usar 2 segmentos, com apenas
uma palavra cada segmento, foi a melhor configuracao alcancada. Isso se deve a grande
carga de significados que geralmente as primeiras palavras possuem na descri¢cao dos pro-
dutos, como "fogao", "geladeira', etc. Esse fato ratifica a tese proposta pelos autores que
propuseram a segmentacao, de que segmentos pequenos, geralmente no inicio ou no final,
descrevem melhor as classes de produtos. Vale ressaltar que a base de dados do Rakuten
possui textos em Inglés. Enquanto na lingua portuguesa a descricao de itens, em geral,
comeca com algum termo que da forte indicio da classe a qual o produto pertence, na lin-
gua inglesa isso é menos percebido. Todavia, esse aspecto nao influenciou na performance

do uso de segmentacao na base do Rakuten.

Além da execucao do modelo padrao do FastText, fizemos experimentos com a
conjuncao do FastText e o método de segmentacao das descrigoes, afim de verificar se ha
ganhos no resultado final. A estratégia utilizada foi treinar modelos separadamente (um
treinamento para cada segmento e um para a descri¢ao) e depois, para cada produto na
base de teste, inferir as probabilidades para cada classe presente na taxonomia. Utiliza-
mos 3 segmentos, sendo os dois primeiros contendo apenas uma palavra cada e o tltimo
contendo todo o restante da descricdo. No final somamos as probabilidades atribuidas por

classe, e a classe com maior probabilidade se torna a classe inferida.

Palavras distintas por posicao
Walmart Americanas Rakuten
Total de 34524 Total de 660902 Total de 739036
produtos produtos produtos
Posicdo Palavras Média Palavras Média Palavras Média
distintas distintas distintas
12 2767 12.48 30323 21.80 65398 12.07
22 4052 8.52 39836 16.59 128898 6.12
32 5947 5.81 61737 10.71 116014 6.80

Tabela 1 — Detalhamento das variagoes de palavras de acordo com a posi¢ao na descrigao.
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5 Experimentos

5.1 Base de dados

Para realizar as avaliagoes fazemos uso de duas bases de dados extraidas de websites
das lojas Walmart e Americanas, ambas sao lojas de comércio eletronico brasileiras, e uma
base de dados usada no SIGIR Data Challeng 2018 (Rakuten). A colecdo de Walmart
possui 34.524 produtos, a colecdo de Americanas possui 660.902 produtos e a base do
Rakuten possui 789.036 produtos, ambas sao distribuidas em trés niveis de classes. A
tabela 2 mostra a quantidade de classes por base de dados distribuidas por niveis da arvore
de taxonomia, a média de itens por classe e a mediana das quantidades de itens nas classes.
Quanto mais perto a mediana estiver da média, mais balanceada sera a distribuicao de
produtos entre as classes. Se a mediana estiver muito abaixo da média, significa que ha
muitas classes com escassez de itens enquanto algumas poucas classes possuem muitos

itens.

A figura 10 apresenta histogramas que representam a distribuicao das bases. Pode-
mos notar que em todas as bases o primeiro nivel contém uma distribuicao relativamente
balanceada. Isso se deve as poucas quantidades de classes nesse nivel. Para os niveis 2
e 3 de todas as bases vemos histogramas no formato de longtail com queda acentuada
no inicio do gréafico. Nesses niveis ha um desbalanceamento na distribuicao de produtos

por classe, ou seja, poucas classes possuem muitos itens e muitas classes possuem poucos

itens.
Distribuicao das Categorias
‘Walmart Americanas Rakuten
Nivel Qtd d.e Média Mediana Qtd d.e Média Mediana Qtd d.e Média Mediana
categorias Itens categorias Itens categorias Itens

1 27 1278.67 917 37 17862.21 4160 13 60695.07 23529

2 224 154.12 79 453 1458.94 332 101 7812.23 1653

3 1155 29.89 11 2286 289.1 58 865 912.18 60
Total 1406 2776 979

Tabela 2 — Detalhamento das distribuicoes de categorias entre os niveis.
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Figura 10 — Distribuicao das Bases de Dados.

A figura 11 mostra os histogramas da densidade de niimero de caracteres e pala-
vras contidas nas descri¢oes dos produtos. As imagens da coluna a esquerda representam
a distribuigdo do nimero de caracteres, enquanto que as imagens da coluna a direita re-
presentam a distribui¢ao do nimero de palavras. Podemos notar uma certa semelhanca na
distribuigdo de caracteres entre as bases de Walmart e Americanas, com grande massa de
densidade entre 20 e 150 caracteres e pico perto de 50 caracteres. Comportamento similar
acontece também com a distribuicao de nimero de palavras nessas duas bases: grande
massa entre 3 e 25 palavras e pico em 7 palavras. A base de dados Rakuten se distingue
levemente das outras duas, apresentando mais quantidades de caracteres e de palavras.
Muito provavelmente isso acontece pelo fato de ser uma base com titulos de produtos em
inglés, enquanto que as outras duas possuem titulos de produtos em portugués. Esse fator
pode favorecer o modelo Rakuten, pois ele utiliza Redes Neurais LSTM (Long short-term
memory) que usa células com memoria capazes de lidar com relagoes semanticas entre
palavras que nao estejam “perto” uma da outra na sequéncia de palavras que compoem

a descri¢ao do produto.

Outro ponto interessante a se observar é que, nas plotagens de distribuigoes de
nimero de palavras, as linhas de KDE (Kernel Density Estimation) sofrem bastante osci-

lagoes. Com isso podemos perceber que a distribui¢ao nao é continua, ou seja, o padrao de
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comportamento ¢ mais desorganizado. Esse fendmeno é mais nitido na base de Americanas
e Rakuten, muito provavelmente pelo fato de essas bases conterem centenas de milhares

de produtos, enquanto a base de Walmart contém dezenas de milhares de produtos.
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Figura 11 — Distribuicao de densidade de ntimero de caracteres e palavras nos titulos dos
produtos.
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5.2 Métricas para Avaliacao

Para avaliar cada resultado, usamos as métricas de classificacao tradicionais micro-
averaged F1 (micF1) e macro-averaged F1 (macF1) (Bacza-Yates and Ribeiro-
Neto, 1999). Estas sao diferentes fungoes de médias baseadas na media F1-score, que
combina valores de precisdo e revoca¢do de uma categoria para avaliar a performance de

classificacao.

A precisdo P(c) de uma classe ¢ é a porcentagem de produtos corretamente clas-
sificados como sendo da classe ¢ entre todos os produtos assimilados a essa classe. A
revocagdo R(c) de cada classe ¢ é definida como a porcentagem de produtos correta-
mente classificados como pertencentes a classe ¢ entre todos os produtos que realmente

pertencem a c. Sendo assim, a F'I-score de uma classe ¢ é calculada como segue:

2P(c)R(c)

1= 5o+ R

(5.1)
Dado um conjunto de classes /C/ usado para classificacao, a macro-média F'1 cal-

cula a média de F'I-scores de todas as classes:

1€
mack; = ZCTC]?(C) (5.2)

A micro-média F1 considera a soma de precisoes P e a soma de revocagoes R de

todas as classes e calcula a média como segue:

2PR
P+ R

micky = (5.3)

5.3 Parametrizacao do FastText

A tabela 3 mostra uma analise comparativa entre o modelo FastText com e sem a
segmentacao, aplicando ambas as abordagens nas bases de dados de Rakuten, Walmart
e Americanas. Utilizamos 3 segmentos, sendo os dois primeiros com apenas uma palavra
e o terceiro com o restante da descricao. Podemos constatar que a implementacao de
segmentacao de texto junto com o FastText proporciona um ganho consideravel em todos
os casos analisados. Por conta disso, utilizamos o modelo FastText com segmentacao
(FasText-SEG) para comparar com os baselines. Também fizemos experimentos a fim de
verificar a melhor configuracao de épocas. A figura 12 descreve os experimentos feitos
no FastText comparando MicroF1 e MacroF1. Esses experimentos foram feitos sobre as

bases das lojas de ecommerce Walmart and Americanas.
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Base Base de Dados: Rakuten Base de Dados: Walmart Base de Dados: Americanas
FastText FastText-SEG FastText FastText-SEG FastText FastText-SEG
Nivel | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1
1 0.9008 | 0.7879 | 0.9107 | 0.8122 | 0.9637 | 0.9146 | 0.9759 | 0.9347 | 0.9342 | 0.8864 | 0.9427 | 0.8970
2 0.8410 | 0.6292 | 0.8511 | 0.6465 | 0.9272 | 0.8450 | 0.9295 | 0.8558 | 0.7661 | 0.7464 | 0.7720 | 0.7543
3 0.7944 | 0.3774 | 0.8032 | 0.3836 | 0.8530 | 0.6564 | 0.8592 | 0.6863 | 0.6777 | 0.5707 | 0.6821 | 0.5764

Tabela 3 — Comparacao entre modelos FastText Padrao e FastText com Segmentagao.
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Figura 12 — MicroF1 e MacroF'1

Baseado nos resultados vistos na figura 12 usamos a configuragdo epoch = 20 no

modelo FastText para comparar com os baselines, pois essa configuracao obteve resultados

bem interessantes de acurécia nos dados analisados.
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5.4 Parametrizacao do RakModel

Na implementacao do modelo RakModel, seguindo as configuragoes do modelo
cedido pelos autores, 3 pares de modelos (forward e backward) foram treinadas para cada
nivel da taxonomia de produtos. A diferenca entre eles estd na taxa de aprendizagem
(learning rate - Ir) e a quantidade de épocas. O primeiro par de modelos foi treinado com
40 épocas e Ir= 0.8, o segundo com 20 épocas e Ir=1.2, e o terceiro com 30 épocas e
Ir=1.0.

5.5 Tabelas comparativas

As tabelas 4, 5 e 6 mostram os resultados dos experimentos realizados nas bases
de dados Walmart, Americanas e Rakuten. Para cada modelo, pares de valores microF1
(MicF1) e macroF1 (MacF1) sdo organizados em cada nivel da taxonomia. Assim, po-
demos fazer uma anélise comparativa por nivel e por tipo de métrica (MicF1 e MacF1),
onde o melhor resultado é mostrado em negrito. Utilizamos validacao cruzada com 5 folds

em cada experimento e tiramos a média dos valores de MicF1 e MacF1.

Os modelos LangCat, TopCat e FastText-SEG foram treinados em um computador
com Sistema Operacional Linux/Ubuntu, processador Intel Core i7 com 8 cores, 16G de
memoéria RAM. Para o modelo RakModel, por necessitar de processamento em GPU,
utilizamos o ambiente do Google Colaboratory com GPU integrada, Sistema Operacional
Linux/Ubuntu, processador Intel Xeon com 2 cores, 16G de meméria Placa Grafica NVidia
64 bits, 33MHz. A tabela 7 mostra o tempo de processamento da fase de treino dos
modelos. Utilizamos a notacao com prefixos de horas(h), minutos(m) e segundos(s) por

conta da alta diferencga existente entre tempo de treinamento de modelos distintos.

Base de Dados: Walmart
Langcat TopCat FastText-SEG RakModel
Nivel | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1
1 0.9609 | 0.8813 | 0.9298 | 0.8873 | 0.9759 | 0.9347 | 0.9658 | 0.9072
2 0.9091 | 0.8444 | 0.8533 | 0.7866 | 0.9295 | 0.8558 | 0.9207 | 0.8380
3 0.8383 | 0.6901 | 0.7573 | 0.6071 | 0.8592 | 0.6863 | 0.8550 | 0.6892

Tabela 4 — Comparacao dos modelos sobre a base de dados do Wamart.
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Base de Dados: Americanas
Langcat TopCat FastText-SEG RakModel
Nivel | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1
1 0.8992 | 0.8090 | 0.9071 | 0.8255 | 0.9427 | 0.8970 | 0.9475 | 0.8950
2 0.7565 | 0.6669 | 0.7209 | 0.6190 | 0.7720 | 0.7543 | 0.7831 | 0.7503
3 0.6641 | 0.5314 | 0.6110 | 0.4214 | 0.6821 | 0.5764 | 0.6949 | 0.5617

Tabela 5 — Comparagao dos modelos sobre a Base de Dados de Americanas.

Base de Dados: Rakuten
Langcat TopCat FastText-SEG RakModel
Nivel | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1 | MicF1 | MacF1
1 0.8578 | 0.7217 | 0.8420 | 0.6567 | 0.9107 | 0.8122 | 0.9231 | 0.8369
2 0.7754 | 0.5482 | 0.7619 | 0.4996 | 0.8511 | 0.6465 | 0.8713 | 0.6609
3 0.7166 | 0.3065 | 0.6928 | 0.2543 | 0.8032 | 0.3836 | 0.8260 | 0.4198

Tabela 6 — Comparacdo dos modelos sobre a base de Dados do Rakuten.

Tempo de Processamento

Langcat | TopCat | FastText-SEG | RakModel

Walmart 23 8s 2m 24s 2h 8m 568
Americanas 28s 20s 1h 47m 8s 25h 21m 44s

Rakuten 40s 26s 49m 50s 48h 8m 4s

Tabela 7 — Tempo de treinamento dos modelos sobre as bases de dados.

Podemos notar que o modelo Langcat, apesar de ser uma abordagem mais simples,
compete entre os melhores aplicados a base de dados Walmart, inclusive saindo na frente
em um dos casos. Para a base de dados Americanas, o modelo FastText-SEG se sobressai
na métrica MacF1 enquanto o modelo RakModel obtém vantagem na métrica MicF1.
Ja na base Rakuten, o modelo RakModel vence em todos os casos. Vale ressaltar que o
RakModel foi feito especificamente para a base de dados da competicao em que os autores
estavam participando, que era exatamente a base do Rakuten. A calibragdo do modelo
A base pode justificar o absolutismo na comparacio. E interessante notar também que a
base de dados Americanas é quase vinte vezes maior do que a base de dados do Walmart e
possui quase o dobro das classes do Walmart em sua taxonomia. Isso nos da uma ideia de
que Langcat é mais eficiente em bases de dados menos complexos ou diversificados. Através
da tabela 7 vemos que os modelos propostos (LangCat e FastText-SEG) exigem tempo de
processamento razoavel, enquanto o modelo RakModel exige dias de processamento em

alguns casos.
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6 Conclusoes

Podemos ver que o modelo Langcat esta entre os melhores quando aplicado a ba-
ses de dados menos volumosos, embora nao apareca em primeiro lugar em experimentos
com bases de dados massivos, apesar de obter bons resultados. Isso concorda com (Ce-
vahir and Murakami, 2016) em que dados com escalas e dimensdes grandes sdo melhor
modelados com abordagens mais complexas, como redes neurais profundas (Deep Lear-
ning), enquanto para bases menores é mais vidvel usar modelos de aprendizado superficial
(como o LangCat). Isso porque esses tipos de modelos nao precisam de grandes estrutu-
ras computacionais como GPUs e geralmente convergem para uma solugao plausivel mais
rapidamente com bases de dados pequenas. Também constatamos que a aplicagao de Seg-
mentacao no modelo FastText melhora significativamente o resultado, fazendo-o despontar
como melhor entre os modelos analisados para alguns casos. Uma grande vantagem em
utilizar os modelos Langcat e FastText-SEG em classificacdo de produtos, além de obter
resultados competitivos, ¢ a celeridade e simplicidade no uso, pois ambos nao precisam

de infra-estrutura dispendiosa para sua aplicacao.
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