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Resumo
Uma empresa ao realizar compras de produtos de seus fornecedores, precisa importar as notas fiscais eletrônicas destesprodutos para sua base de dados relacional para administrar o estoque de produtos, tributos e revenda. Esta não é umatarefa trivial, pois as descrições dos produtos das notas fiscais e da base de dados apresentam variações. Este trabalhopropõe a função de similaridade H-sim. Esta função combina métricas semânticas com métodos baseados em tokenou distância de edição, visando identificar produtos correspondentes em diferentes bases de dados. Foram realizadosexperimentos utilizando dados reais de produtos, onde a função H-sim obteve 87,7% de F1. Os resultados indicam que aabordagem proposta tem potencial para melhorar a integração de dados de produtos em ambientes empresariais, aomitigar as variações nas descrições dos produtos.
Palavras-Chave: correspondência de produtos; funções de similaridade; nota fiscal eletrônica; similaridade semântica.
Abstract
When a company purchases products from its suppliers, it needs to import the electronic invoices of these products intoits relational database to manage the inventory, taxes, and resale. This is not a trivial task, as the product descriptionson the invoices and in the database vary. This paper proposes the H-sim similarity function. This function combinessemantic metrics with token-based or edit distance methods, aiming to identify corresponding products in differentdatabases. Experiments were conducted using real product data, where the H-sim function achieved an F1 score of87.7%. The results indicate that the proposed approach has the potential to improve the integration of product data inbusiness environments by mitigating variations in product descriptions.
Keywords: electronic invoices; product matching; semantic similarity; similarity functions.

1 Introdução

Uma empresa ao realizar compras de produtos de seus for-necedores precisa importar esses produtos para sua basede dados relacional para administrar o estoque de produ-tos, tributos e revenda. Os fornecedores emitem e enviamas notas fiscais eletrônicas (NFe) dos produtos em formatoXML (eXtensible Markup Language) para a empresa. A NFesubstitui a emissão do documento fiscal em papel, pos-

sui validade jurídica garantida pela assinatura digital doremetente, simplifica as obrigações acessórias dos contri-buintes e permite o acompanhamento em tempo real dasoperações comerciais pelo Fisco (Ministério da Fazenda,2022).A Fig. 1 apresenta um exemplo real das etapas necessá-rias para realizar a importação das notas fiscais eletrônicaspara a base de dados relacional de uma empresa com pro-cesso totalmente manual. Esse fluxograma é composto
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Figura 1: Etapas da importação manual dos produtos das notas fiscais eletrônicas para a base de dados relacionalFonte: Autor.
Tabela 1: Exemplos de produtos correspondentes comvariações de descrição

Base de Dados Nota Fiscal EletrônicaCERV BRAHCHOP 473ML BRAHMA CHOPP LT473ML SH C/12 NPALMARGARINA BECELMANTEIGA C/S 500G BECEL CR VEG SABORMANTEIGA CS 12X500GTV LED SMART 43PHILCO PTV43E60SN TV PTV43E60SN LED
ARNO ASPIRADORDE PO CYXL 220V ASP PO ARNO CYXL220VNESTLE IOG.CHANDELLECHANTILLY CHOCO 200G CHANDELLE CHANTILLYCHOCOLATE 200G

por 3 etapas: Emissão, Verificação Manual e Importação.
Na primeira etapa, os fornecedores emitem e enviamnotas fiscais eletrônicas (NFe) em formato XML para aempresa que adquiriu os produtos. A empresa recebe asNFe e inicia o processo de verificação para importar os pro-dutos para sua base dados relacional. Na segunda etapa,o processo de verificação é feito de maneira manual porfuncionários da empresa, pois não há nenhum softwarepara auxiliar na importação. Essa etapa é muito depen-dente do conhecimento dos funcionários sobre os dadosdas NFe e da base de dados relacional, pois as especifica-ções dos produtos apresentam variações na representaçãodo conteúdo para um mesmo produto do mundo real. Esseprocesso é dispendioso, demorado e pode gerar cadastrosincorretos. Por fim, na terceira etapa, após todo o processode verificação manual, os produtos da NFe são cadastradosna base de dados relacional da empresa.
Automatizar esse processo não é uma tarefa trivial, por-que existem variações entre a especificação dos produtosno XML da NFe e a especificação dos produtos da base dedados relacional da empresa. Também há variação no có-digo utilizado para identificar e categorizar os produtos.
A Tabela 1 apresenta exemplos reais de produtos cor-respondentes com variação na descrição entre a base dedados e as notas fiscais eletrônicas. Entre as variações,destacam-se abreviações, acrônimos, sinônimos, omis-são de informações e ordem da representação do conteúdo.
O objetivo deste trabalho é propor a função de simila-

ridade H-sim1 que combina funções de similaridade ba-seadas em token ou distância de edição com funções desimilaridade semânticas para identificar produtos corres-pondentes de diferentes bases de dados. Enquanto a funçãoda similaridade baseada em token analisa o conjunto daspalavras e quantifica sua semelhança, a função de simi-laridade semântica analisa o contexto de cada palavra. Afunção baseada em token pode contribuir com o problemada ordem de representação das descrições, e a função se-mântica com as variações de sinônimos e abreviações dasdescrições.Para os experimentos foram utilizados dados reais deuma empresa da região do Alto Jacuí comparando fun-ções de similidade baseadas em distância de edição, token(frequência de um termo) e semânticas. O melhor resul-tado obtido foi com a combinação de uma função de simi-laridade semântica e a função de similaridade baseada emtoken Overlap resultando em 88% de precisão, 87,4% derevocação e 87,7% de F1.O restante deste artigo está organizado como segue. ASeção 2 descreve os principais conceitos e técnicas necessá-rias para a compreensão deste trabalho. A Seção 3 discuteos principais trabalhos relacionados com a temática desteartigo. A Seção 4 propõe e define a função H-sim. A Seção 5detalha a avaliação experimental das funções de similari-dade. Por fim, a Seção 6 apresenta as considerações finaise os trabalhos futuros.
2 Fundamentação Teórica
Nesta seção são descritos os principais conceitos e técnicasutilizadas durante o desenvolvimento deste trabalho. ASeção 2.1 define funções de similaridade e explica os tiposutilizados neste trabalho, enquanto a Seção 2.2 apresenta atécnica de processamento de linguagem natural Word2vec.
2.1 Funções de Similaridade

As funções de similaridade são usadas para medir a “dis-tância” entre dois vetores, números ou pares. É uma me-dida de quão semelhantes são os dois objetos que estãosendo medidos. Os dois objetos são considerados seme-
1H: Hybrid - sim: Similarity - Similaridade Híbrida
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lhantes se a distância entre eles for pequena e vice-versa(Cohen et al., 2003). Neste trabalho, são utilizados trêstipos de funções de similaridade: baseadas em token, dis-tância de edição e semânticas.Funções de similaridade baseadas em token examinamas strings dos textos a serem comparados e definem umconjunto de tokens. Então contam o número desses tokensdentro de cada string e usam essa contagem para calcularuma medida de distância ou similaridade (Blurock, 2021;Cohen et al., 2003). São exemplos de funções de simila-ridade dessa categoria utilizadas neste trabalho: Cosine,Jaccard e Overlap.Funções de similaridade baseadas em distância de edi-ção quantificam quão diferente duas palavras são uma daoutra, que é medido pela contagem do número mínimo deoperações necessárias para transformar uma palavra naoutra (Navarro, 2001; Cohen et al., 2003). São exemplos defunções de similaridade dessa categoria utilizadas nestetrabalho: Jaro, JaroWinkler e Hamming.Funções de similaridade semânticas são calculadas so-bre um conjunto de documentos ou palavras, a distân-cia entre as palavras é obtida a partir da semelhança deseus contextos ou na interpretação entre esses dois tex-tos. Neste trabalho, é utilizada uma função de similaridadeque obtém o contexto das palavras por meio da técnica deaprendizado de máquina Word2vec (Harispe et al., 2015).
2.2 Word2vec

Word2vec é uma técnica para processamento de linguagemnatural publicada em 2013 por uma equipe de pesquisado-res do Google liderada por Tomas Mikolov em dois artigos(Mikolov, Chen, Corrado e Dean, 2013; Mikolov, Sutske-ver, Chen, Corrado e Dean, 2013). O algoritmo Word2vecusa um modelo de rede neural para aprender associaçõesde palavras de um grande corpus de texto. Uma vez trei-nado, esse modelo pode detectar palavras sinônimas ousugerir palavras adicionais para uma frase parcial. Comoo nome indica, Word2vec representa cada palavra distintacom uma lista particular de números chamada de vetor. Osvetores são escolhidos cuidadosamente de forma que umafunção matemática simples (a similaridade do cosseno en-tre os vetores) indique o nível de similaridade semânticaentre as palavras representadas por esses vetores.O Word2vec representa uma palavra com um vetor detamanho fixo. Este vetor é capaz de capturar efetiva-mente semelhanças semânticas e sintáticas de uma pa-lavra. Por exemplo, considerando que v(‘palavra’) repre-senta o vetor de contexto de uma palavra, então v(‘rainha’)- v(‘mulher’) + v(‘homem’) = v(‘rei’) ou v(‘Brasil’) +v(‘Capital’) = v(‘Brasília’). O modelo Word2vec inclui duasarquiteturas para representar as palavras: continuous bag-of-words (CBOW) ou continuous skip-gram (skip-gram). Naarquitetura CBOW, o modelo prevê a palavra atual a partirde uma janela de palavras de contexto ao redor. A ordemdas palavras de contexto não influencia a previsão (bag-of-words assumption). Na arquitetura skip-gram, o modelousa a palavra atual para prever a janela circundante de pa-lavras de contexto. A arquitetura skip-gram atribui umpeso maior para as palavras de contexto próximas do quepara as palavras de contexto mais distantes. De acordocom a nota dos autores, o CBOW é mais rápido enquanto

o skip-gram faz um trabalho melhor para palavras poucofrequentes.
3 Trabalhos Relacionados
Esta seção discute os trabalhos relacionados ao contexto noqual este artigo está inserido. Esses trabalhos foram defini-dos a partir de uma pesquisa pelo termo "product matching"e outra pelo termo "similarity function" na DBLP2 (DigitalBibliography & Library Project - Repositório Bibliográficode Ciência da Computação) e no Google Acadêmico3. Apartir dos resultados retornados, foram selecionados osquatro trabalhos mais recentes e relacionados com a pro-posta, que continham as seguintes palavras-chave comocritério: correspondência de produtos (product matching)ou funções de similaridade (similarity function).A Seção 3.1 apresenta um trabalho que utiliza BERT (Bi-directional Encoder Representations for Transformers) paraidentificar produtos correspondentes. A Seção 3.2 analisaoutro trabalho relacionado com BERT, porém com focona afinação do modelo. A Seção 3.3 discute o uso de Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory Networks)para identificar produtos correspondentes. A Seção 3.4apresenta o uso de Word2vec para desambiguar o signi-ficado de palavras dependendo do contexto. Por fim, aSeção 3.5 apresenta uma análise comparativa entre os tra-balhos relacionados e o trabalho proposto.
3.1 Tracz et al. (2020)

No trabalho de Tracz et al. (2020), é proposta a utiliza-ção do BERT com algumas modificações para fazer comque um sistema de deduplicação seja capaz de identificarprodutos correspondentes e lidar com novas instânciasde produtos ainda não apresentadas para o modelo. Paraessa tarefa, os autores dividiram os conjuntos de dados emum conjunto de Ofertas e um conjunto de Produtos (sub-dividido em conjuntos de produtos vistos e não vistos pelomodelo BERT). Os itens dos conjuntos são representadospor um título, um conjunto de atributos e uma categoria. Arepresentação de cada oferta e produto é concatenada, pas-sada para minúsculo e por um codificador de par de bytes.Para cada exemplo de treinamento de oferta, é necessáriofornecer um exemplo de duplicata e de não duplicata. Afunção de similaridade utilizada foi Cosine Similarity.Para o treinamento, foram utilizadas bases de dados deprodutos com as seguintes categorias: eletrônicos, belezae cultura com respectivamente 800 mil, 400 mil e 200 milprodutos. Para a avaliação, os dados foram divididos em80% para treino e 20% para teste.
3.2 Peeters et al. (2020)

O trabalho de Peeters et al. (2020) também propõem ouso de BERT para identificar produtos de diferentes lojaseletrônicas que se referem a mesma entidade do mundo
2Disponível em:<https://dblp.org>. Último Acesso em: 29/05/23.3Disponível em:<https://scholar.google.com>. Último Acesso em:29/05/23.
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real. No entanto, esse trabalho é mais focado na impor-tância do pré-treinamento do BERT, introduzindo umaetapa intermediária de treinamento antes do fine-tuning(refinamento) final do modelo para produtos.Nos experimentos para treinamento, validação e testesforam utilizados dados disponibilizados pela WDC ProductCorpus for Large-Scale Product Matching que oferece maisde 26 milhões de ofertas de produtos de mais de 79 millojas para treinamento. Para avaliar o modelo, há cerca de2 mil pares de ofertas dessa base de dados verificados ma-nualmente como duplicatas ou não. Para os experimentos,foram utilizados dois conjuntos de testes, um contendoapenas os dados da categoria Computadores e outro con-tendo 4 categorias: Computadores, câmeras, relógios esapatos. Para testar a eficiência, os dados foram divididosem conjuntos de testes de tamanhos variados: pequeno,médio, grande e muito grande.O conjunto de treinamento é formado por Hard Positivese Hard Negatives. Os Hard Positives são exemplos positivosde produtos correspondentes, mas com similaridade baixa.Metade desse conjunto é selecionado utilizando Cosine Si-milarity entre o título do produto e as 5 primeiras palavrasda descrição da oferta e selecionando os pares de ofertacom escore de similaridade mais baixos. Enquanto a outrametade é selecionada aleatoriamente. Por outro lado, osHard Negatives são exemplos de produtos não correspon-dentes, mas com similaridade alta. Metade desse conjuntoé selecionado utilizando o maior escore da função CosineSimilarity e a outra metade selecionada aleatoriamente.
3.3 Li et al. (2019)

Em Li et al. (2019), foi proposto um novo modelo de redesneurais para resolver o problema de deduplicação utili-zando dois tipos de descrições (o título do produto e atri-butos). Essas informações foram coletadas de plataformasde comércio eletrônico utilizando técnicas de web crawling.Foram selecionados produtos de 20 categorias distintas deduas lojas populares na China, uma com 680 mil produtose outra com 380 mil produtos.O modelo proposto pelos autores, chamado de ProductMatching Model (PMM) utiliza dois sub-módulos: ProductTitle Matching Module (TMM); e Product Attributes Mat-ching module (AMM). O módulo TMM é designado paracalcular a similaridade entre o título de dois produtos e omódulo AMM trabalha medindo a similaridade entre osatributos de dois produtos. Após obter esses dois dados desimilaridade, eles são combinados para gerar o escore desimilaridade final. Foram utilizadas as funções de simila-ridade Cosine, Bilinear, Euclidean e Dot Product.O módulo TMM transforma dois títulos de produtos emdois grupos de vetores. A similaridade entre as palavras dosdois títulos é medida utilizando uma matriz com CosineSimilarity. Os padrões de similaridade são extraídos e asaída é concatenada gerando um escore de similaridade. Omódulo AMM utiliza uma matriz interativa para agruparos atributos dos produtos. Se um valor de um atributo a eum atributo b de diferentes produtos obtêm o escore iguala 1, ele é definido como correspondente, caso contrário édefinido como não correspondente.

Tabela 2: Tabela comparativa entre os trabalhosrelacionados e o trabalho proposto.
Características Tracz

et al. (2020)
Peeters, Bizer

e Glavas (2020)
Li

et al. (2019)
Orkphol e
Yang (2019)

Trabalho
Proposto

Função de
Similaridade Cosine Cosine Cosine, BilinearEuclidean eDot product Cosine Baseadas em edição,token e semânticas

Filtragem por
categoria Sim Sim Sim Nãoespecificado Sim

Técnica de
aprendizado
de máquina

BERT BERT Bi-LSTM Word2Vec Word2Vec
Uso de base

de dados livre Não Sim Sim Sim Não
Disponibilização
do código-fonte Não Sim Sim Sim Sim

3.4 Orkphol e Yang (2019)

No trabalho de Orkphol e Yang (2019) é proposta a uti-lização de Word2Vec para desambiguar o significado depalavras dependendo do contexto utilizado. Para essa ta-refa foram construídos vetores de sentença de contexto evetores de definição de sentido. Para obter as palavras, osautores utilizaram a WordNet que contém substantivos,verbos, adjetivos e advérbios agrupados em conjuntos desinônimos cognitivos interligados por meio de semânticaconceitual e relações léxicas do idioma Inglês.Para calcular os vetores de sentença foram utilizadastrês configurações diferentes. A primeira configuraçãosoma todos os vetores de palavras. A segunda configura-ção soma todos os vetores de palavras e divide pela quanti-dade de palavras. Por fim, a terceira configuração utiliza amesma técnica que a segunda configuração, porém cadapalavra é multiplicada pelo peso do cálculo de frequên-cia inversa do documento, que atribui pesos baseado nafrequência de cada palavra. Para os experimentos foi utili-zada a base de dados de notícias disponibilizada pela Goo-gle.
3.5 Análise Comparativa

A Tabela 2 apresenta uma análise comparativa entre ostrabalhos relacionados e o trabalho proposto. As seguintescaracterísticas são analisadas: função de similaridade, fil-tragem por categoria, técnica de aprendizado de máquina,uso de base de dados livre e disponibilização do código-fonte.Em todos os trabalhos relacionados apresentados, a fun-ção de similaridade Cosine é utilizada para comparar espe-cificações de produtos ou sentenças. Apenas o trabalho deLi et al. (2019) e o trabalho proposto utilizam mais de umafunção de similaridade. O diferencial do trabalho propostoé utilizar funções de similaridade semânticas, baseadasem distância de edição e baseadas em token (inclui a Co-sine) e avaliar a diferença de eficácia entre essas diferentesfunções de similaridade individuais e combinadas.A filtragem por categoria ou tipo de produtos é utilizadaem todos os trabalhos, exceto no trabalho de Orkphol eYang (2019). O trabalho proposto também utilizou a téc-nica de filtragem por categoria para diminuir o número decomparações entre os produtos. Para filtrar os produtospor categoria foi utilizado o NCM (Nomenclatura Comumdo Mercosul) que é usado para categorizar mercadoriasnos países do Mercosul.Todos os trabalhos utilizam algum tipo de técnica deaprendizado de máquina combinado com funções de si-



54 Moreira & Manica | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2024), v.16, n.1, pp.50–63

milaridade, sendo BERT para os trabalhos de Tracz et al.(2020) e Peeters et al. (2020). Bi-LSTM para o trabalhode Li et al. (2019). Por fim, Word2Vec para o trabalho deOrkphol e Yang (2019). O trabalho proposto utilizou asmesmas técnicas de construção de vetor de sentença dotrabalho de Orkphol e Yang (2019) para criar vetores decontexto para as palavras das descrições dos produtos, afim de calcular a similaridade semântica entre os produtos.Entre os trabalhos que utilizaram bases de dados livresou disponíveis gratuitamente na Internet se destacam ostrabalhos de Peeters et al. (2020), Li et al. (2019) e Orkphole Yang (2019). O trabalho de Tracz et al. (2020) utilizoua própria base de dados da empresa, por isso ela não édisponibilizada no trabalho. O trabalho proposto tambémutilizou uma base de dados privada, disponibilizada poruma empresa da região do Alto Jacuí, por esse motivo amesma não foi disponibilizada.Por fim, todos os trabalhos disponibilizaram o código-fonte das principais etapas desenvolvidas, exceto o traba-lho de Tracz et al. (2020). O trabalho proposto tambémdisponibilizou a função H-sim e as etapas necessárias parautilizá-la no Github4.
4 H-sim
Esta seção define a função de similaridade H-sim, propostaneste trabalho, que objetiva identificar correspondência deprodutos. Essa seção está organizada da seguinte forma. ASeção 4.1 descreve o contexto de aplicação dessa função. ASeção 4.2 define o cálculo da H-sim. A Seção 4.3 apresentao cálculo da similaridade semântica. Por fim, a Seção 4.4descreve a construção do modelo Word2vec.
4.1 Visão geral da aplicação da H-sim

A Fig. 2 apresenta a aplicação da função H-sim para semi-automatizar a importação de notas fiscais eletrônicas paraa base de dados relacional da empresa que adquiriu os pro-dutos. A importação ocorre de forma automática quando acorrespondência H-sim dos produtos é acima de um deter-minado limiar, enquanto que os produtos com correspon-dência menor que determinado limiar passam por umaconferencia manual, onde o esforço manual é reduzido,uma vez que é apresentada uma lista com os produtosmais similares.A entrada do fluxo é a nota fiscal eletrônica emitidapelo fornecedor e a base dados da empresa que adquiriuos produtos. Na primeira etapa, é realizado o cálculo daH-sim entre cada produto da NFe e os produtos da base dedados que possuem o mesmo NCM, onde é gerada umalista com os pares de produtos e seu respectivo escore desimilaridade calculado por meio da função H-sim.Para cada produto da nota fiscal eletrônica, se os paresde produtos possuem escore de similaridade maior ou igualao limiar, o produto com o maior índice de similaridade éimportado automaticamente para a base de dados da em-presa. Se nenhum dos pares de produtos possui escore desimilaridade maior ou igual ao limiar, é criada uma lista de
4Disponível em: https://github.com/999higor/word2vec_git

sugestões de importação com os pares de produtos orde-nados pelo índice de similaridade em ordem decrescente.Essa lista é enviada para um funcionário especialista res-ponsável pela importação. O funcionário deve selecionarmanualmente o produto equivalente. Após essa seleção,esse produto é importado.
4.2 Definição do Cálculo da H-sim

Esta seção descreve o cálculo da função de similaridade H-sim, que tem como objetivo encontrar os produtos da basede dados relacional da empresa que são mais similares aosprodutos da NFe.
Algorithm 1: Algoritmo para encontrar os produtosmais similares

Input :P, B
Output :prod_list

1 for Pi ∈ P do
2 for Bi ∈ B do
3 if Pi[ncm] = Bi[ncm] then
4 prod_list[Pi]←(Bi, H-sim(Pi[desc], Bi[desc]))
5 end
6 end
7 prod_list[Pi]← OrdenaLista(prod_list[Pi])
8 end
9 return prod_list

O Algoritmo 1 descreve o algoritmo para encontrar osprodutos da base de dados que são mais similares aos pro-dutos da NFe. A entrada é composta por produtos de umanota fiscal eletrônica P, e pelos produtos da base de da-dos relacional da empresa B. Todos os produtos de P eB possuem dois atributos, sendo eles descrição (desc) eNCM (ncm). A saída é composta por uma lista prod_listcontendo a descrição dos produtos, NCM e o escore de si-milaridade entre os produtos da NFe e da base de dados,ordenados pelo escore de similaridade por meio da funçãoOrdenaLista. A Linha 1 percorre todos os produtos da notafiscal e seleciona um produto Pi para comparar com a basede dados. A Linha 2 percorre os produtos da base de dadosda empresa e seleciona um produto Bi para comparar como produto selecionado da NFe. A Linha 3 é uma condicio-nal que compara se os produtos Pi e Bi possuem o mesmoNCM. A Linha 4 calcula a similaridade entre os produtosselecionados com a função H-sim utilizando sua descriçãoe armazenando os valores em uma lista prod_list. Uma listaé criada para cada produto da nota fiscal. A linha 7 ordenaos produtos da lista prod_list com a função OrdenaLista peloescore de similaridade em ordem decrescente, ou seja, osprodutos mais similares ficam no topo da lista. Por fim,a Linha 9 retorna a lista prod_list contendo as descrições,NCM e escore de similaridade entre os produtos de umaNFe e os produtos da base de dados relacional da empresa.
A função H-sim calcula a média harmônica entre o es-core de similaridade de uma função de similaridade se-mântica e uma função de similaridade baseada em token

https://github.com/999higor/word2vec_git
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Figura 2: Etapas da importação semi-automática dos produtos da NFe para a base de dados relacional da empresa.Fonte: Autor.
ou em distância de edição, conforme a Eq. (1), onde S é oescore de similaridade da função semântica e T é o escorede similaridade da função baseada em token ou distânciade edição.

H-sim = 2 · S · TS + T (1)
4.3 Cálculo da Similaridade Semântica

A Fig. 3 apresenta as etapas para a obtenção da similaridadesemântica, que são: pré-processamento, obtenção dosvetores das palavras, construção dos vetores de sentençae cálculo da similaridade. A entrada do fluxograma é umproduto da nota fiscal eletrônica e um produto da base dedados relacional da empresa que possuem o mesmo NCM.O objetivo da etapa de pré-processamento é limpar epadronizar as descrições dos produtos. Nessa etapa, são re-movidas pontuações, acentuações e stopwords. Essa etapaainda acessa um modelo Word2vec para verificar a frequên-cia mínima das palavras definida pelo modelo e removeras palavras abaixo do valor definido. O resultado é umalista de palavras que restaram após a limpeza.A etapa de obtenção dos vetores das palavras tem comoobjetivo obter um vetor de contexto para cada palavra dadescrição do produto da NFe e para cada palavra da descri-ção do produto da base de dados relacional. Os vetores decontexto são obtidos acessando um modelo Word2vec.A etapa de construção dos vetores de sentença visa obterum único vetor de contexto para cada produto a partir dos

vetores de contexto das palavras que compõem sua descri-ção. Para construir o vetor de sentença foram testadas trêstécnicas: soma, média aritmética e média ponderada.A primeira técnica é a soma (Sum) de todos os vetoresdas palavras de um produto gerando um vetor único. Asoma do vetor é construída usando a Eq. (2), onde W éa lista de palavras de um determinado produto, |W| é otamanho da lista e v(W[i]) é o vetor de contexto da palavraW[i].

Sum = |W|∑
i=0

v(W[i]) (2)
A segunda técnica é a média aritmética (Average) de to-dos os vetores das palavras de um produto gerando um ve-tor único. A média aritmética é calculada usando a Eq. (3),onde as variáveis têm a mesma nomenclatura utilizada naEq. (2).

Average = 1|W|
|W|∑
i=0

v(W[i]) (3)
A terceira técnica é a média ponderada (Weight) dosvetores das palavras de um produto gerando um vetorúnico. Para calcular a média ponderada é feito o cálculo dafrequência inversa do documento (IDF) que valoriza pa-lavras mais raras aumentando seu peso, e diminui o peso
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Figura 3: Etapas para obtenção da similaridade semântica.Fonte: Autor.
de palavras que ocorrem em mais produtos. O cálculo doIDF é feito através da Eq. (4), onde t é uma palavra e D é oconjunto de todos os produtos das notas fiscais eletrôni-cas e da base de dados relacional, |D| é o número total deprodutos e df(D, t) é o número de produtos que contém apalavra t.

idf(t, D) = log10 |D|df(D, t) (4)
A terceira técnica é calculada conforme a Eq. (5), ondeas variáveis também possuem a mesma nomenclatura uti-lizada na Eq. (2).

Weight = 1|W|
|W|∑
i=0

[v(W[i]) · idf(W[i], D)] (5)

Por fim, o objetivo da etapa de cálculo da similaridadeé calcular a similaridade semântica entre um produto daNFe e um produto da base de dados relacional que possuemo mesmo NCM por meio de suas descrições. Esse cálculo éfeito utilizando uma das três técnicas de construção dosvetores de sentença. A similaridade semântica entre osprodutos é calculada a partir do cosseno de seus vetoresde sentença. O cosseno de dois produtos é calculado peloproduto escalar de seus vetores dividido pelo produto deseus comprimentos, conforme a Eq. (6), onde A e B são osvetores de sentença dos produtos a e b, bem como Ai e Bisão os iésimos componentes dos vetores A e B.

S = Cosine similarity = A · B
∥A∥∥B∥ =

n∑
i=1 AiBi√ n∑

i=1 A2i
√ n∑

i=1 B2i
, (6)

O resultado final é o escore de similaridade semânticacalculado pela função de similaridade Cosine. Esse escorevaria entre os valores 0 e 1. Quanto mais próximo de 1for o resultado entre a comparação de duas descrições,mais similar ele é considerado. Quanto mais próximo de 0,menos similar ele é considerado.Na Fig. 4, é apresentado um exemplo real do cálculoda similaridade semântica entre um produto da NFe e umproduto da base de dados relacional da empresa.Na primeira etapa, é realizada a limpeza das descri-ções dos produtos, onde as palavras são convertidas paraminúsculo e são removidas acentuações, pontuações e aspalavras com frequência mínima abaixo do valor definidopelo modelo Word2vec.Na segunda etapa, são obtidos os vetores de contextode cada palavra das descrições dos produtos. Para obtero vetor de contexto é utilizado o modelo Word2vec ondecada palavra recebe sua representação no plano do modelo.Na terceira etapa, após obter o vetor de contexto das pa-lavras, é calculo o vetor da sentença. Para calcular o vetorda sentença é utilizada umas das três técnicas apresenta-das: Sum, Average e Weight.Na quarta e última etapa, é utilizada a função de simila-ridade cosine para calcular a similaridade entre os vetoresda sentença e obter o escore de similaridade semântica.
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Figura 4: Exemplo das etapas de obtenção da similaridade semântica.Fonte: Autor.
4.4 Construção do Modelo Word2vec

O objetivo da construção de um modelo Word2vec nestetrabalho é obter o contexto das palavras que compõem adescrição de dois produtos a fim de calcular a sua simila-ridade semântica. A Fig. 5 apresenta as etapas da criaçãodo modelo Word2vec utilizando uma amostra de notas fis-cais eletrônicas e a base dados relacional da empresa. Essacriação é composta por 3 fases, sendo elas: agrupamento,pré-processamento e treinamento.O objetivo da etapa de agrupamento é integrar os dadosdas notas fiscais eletrônicas e da base de dados relacionalda empresa para a criação do modelo Word2Vec. Nessaetapa, são extraídos das NFe em formato XML as descriçõese o NCM de cada produto e armazenados em um arquivoCSV. O mesmo processo é realizado para a base de dadosrelacional da empresa, são extraídos as descrições e o NCMde cada produto e agrupados em um arquivo CSV. No fimdesse processo, o arquivo CSV das NFe e da base de dadosrelacional são integrados em um único arquivo.A etapa de pré-processamento visa remover inconsis-tências nos dados. Nessa etapa, as descrições do produtossão convertidas para minúsculo, são removidas pontua-ções, acentuações e stopwords do idioma Português. Alémdisso, o NCM é padronizado como número inteiro, e os pro-dutos que não possuem NCM ou que possuem caracteresalfabéticos recebem o valor 0 para evitar erros no códigoao tentar comparar diferentes tipos de variáveis.Na etapa de treinamento, é treinado um modeloWord2vec para identificar o contexto das palavras que com-põem a descrição dos produtos nas diferentes bases dedados. Para essa etapa, é necessário definir parâmetrospadrões para o treinamento do modelo Word2Vec. Os prin-cipais parâmetros que precisam ser definidos são: frequên-

cia miníma das palavras, taxa de aprendizado, algoritmode treinamento, número de processadores, tamanho dajanela de palavras, tamanho da dimensão dos vetores daspalavras e épocas.Após a etapa de treinamento, o modelo Word2vec é cri-ado e salvo em um arquivo de formato MODEL. Esse ar-quivo pode ser utilizado para carregar o modelo Word2vec,sem a necessidade de treiná-lo toda vez que for necessárioutilizá-lo.
5 Avaliação Experimental
Esta Seção descreve os experimentos realizados para ava-liar a função de similaridade H-sim, bem como os experi-mentos que determinaram a configuração de seus parâ-metros. A Seção 5.1 descreve as bases de dados utilizadas.A Seção 5.2 define as métricas adotadas. A Seção 5.3 des-creve o ambiente de configuração utilizado. A Seção 5.4apresenta a configuração utilizada para calcular a simila-ridade semântica da H-sim. Por fim, a Seção 5.5 apresentaa configuração da H-sim.
5.1 Base de Dados

Para o treinamento do modelo Word2Vec e para a avali-ação da função de similaridade H-sim foi utilizada umabase de dados composta por: a base de dados relacional deuma empresa real contendo todos os seus produtos, umaamostra das notas fiscais eletrônicas dessa empresa e umgabarito para calcular a eficácia da proposta.A base de dados relacional da empresa original foi for-necida apenas com as descrições e o NCM dos produtos em
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Figura 5: Etapas da criação do modelo Word2vec.Fonte: Autor.
um arquivo CSV, com cerca de 138 mil produtos. Após umpré-processamento na base de dados foi verificado quecerca de 30 mil produtos não possuíam NCM ou tinhamum NCM inválido. Esses produtos foram removidos umavez que o NCM foi utilizado para filtrar os produtos porcategoria5. A base final utilizada para os experimentosficou com cerca de 108 mil produtos.Para obter a amostra de produtos das notas fiscais ele-trônicas da empresa, foi desenvolvida uma aplicação emJava que foi enviada para a empresa. Essa aplicação recebecomo entrada o caminho de uma pasta com arquivos XMLe o usuário pode selecionar quais dados deseja extrair dasNFe. A saída são cópias dos arquivos XML contendo apenasos dados selecionados. Nessa etapa, foram extraídos a des-crição e o NCM de 876 NFes dos arquivos XML. A amostrade produtos final possui cerca de 10 mil produtos, sendo5.700 produtos com descrições únicas.Os produtos com descrições únicas das NFe foram reu-nidos em um arquivo CSV para desenvolver um gabaritopara validar as técnicas utilizadas durante o andamentodeste trabalho. Para cada produto da NFe, foi identificadoseu par equivalente na base de dados da empresa. Para esseprocesso, foi utilizada a função de similaridade Cosine Si-milarity, onde os pares com resultado de similaridade igualà 1, foram considerados equivalentes automaticamente. Ospares com resultado menor que 1 foram avaliados manu-almente para identificar o par equivalente utilizando oauxílio de um especialista da empresa.

5Foi verificado em um trabalho anterior que utilizar o NCM como filtropossui maior custo-benefício (Moreira et al., 2020).

5.2 Métricas

Para avaliar a eficácia da função de similaridade H-sim paraidentificar produtos correspondentes, foram adotadas asmétricas de reconhecimento de padrões com classificaçãobinária: Precisão, revocação e F1 (F-Measure). A Precisãoé calculada conforme a Eq. (7) e a Revocação conforme aEq. (8).
P = mTi (7)

R = mT (8)
onde P significa Precisão, R significa Revocação, m é o nú-mero de produtos da NFe cujo produto equivalente na basede dados relacional da empresa foi identificado correta-mente, Ti é o número total de produtos da NFe que tiveramum par identificado e T é o número total de produtos daNFe. F1 é a média harmônica entre precisão e revocação.Quanto maior o índice de F1, maior a eficácia da identi-ficação de correspondência de produtos, sendo calculadaconforme a Eq. (9). A função de similaridade com o maioríndice de F1 é considerada a mais eficaz.

F1 = 2 · P · RP + R (9)
5.3 Ambiente de Configuração

Esta seção descreve a configuração do ambiente utilizadodurante os experimentos deste trabalho. Para criar a envi-
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roment (ambiente isolado), administrar bibliotecas, ver-sões e pacotes foi utilizada a ferramenta Anaconda na ver-são 2.1.4. A enviroment utilizada foi o Jupyter Notebookna versão 6.4.8. A linguagem de programação utilizadafoi Python na versão 3.9.12. A ferramenta de edição decódigo-fonte utilizada foi o Visual Studio Code na versão1.70.2.Os experimentos foram executados em um notebookAcer Predator Helios 300 G3-572-75L9, com um proces-sador Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ de 2.80GHz (8 CPUs),32GB de memória RAM, placa de vídeo GTX 1060 de 6GB,um SSD de 1TB e o Sistema Operacional (SO) Windows 10Single Language.
5.4 Configuração do Cálculo da Similaridade Se-

mântica da H-sim

O objetivo desta seção é avaliar os melhores parâmetros domodelo Word2vec para calcular a similaridade semânticautilizando as técnicas de construção de vetor de sentença.O ambiente de configuração para o modelo Word2vec utili-zou alguns parâmetros fixos que se repetiram em todos osexperimentos, como taxa de aprendizado inicial (alpha),decaimento da taxa de aprendizado (min_alpha), númerode threads (workers) e algoritmo de treinamento (sg) comos respectivos valores: 0,03; 0,0007; 7 e 1 (skip-gram).O restante das seções está organizado da seguinte forma.A Seção 5.4.1 apresenta os experimentos de definição datécnica de construção do vetor de sentença. A Seção 5.4.2descreve os experimentos de definição do tamanho do ve-tor. A Seção 5.4.3 apresenta os experimentos da frequênciamínima das palavras. A Seção 5.4.4 discute os experimen-tos do tamanho da janela de contexto. Por fim, a Seção 5.4.5apresenta os experimentos do número de épocas.
5.4.1 Definição da Técnica de Construção do Vetor de Sen-

tença
Este experimento tem como objetivo identificar a técnicade construção de vetor de sentença mais eficaz. Para esseexperimento foram testadas as três técnicas propostasneste trabalho Sum, Average e Weight. Foram utilizados osparâmetros padronizados para o modelo Word2vec, comotamanho do vetor, tamanho do vocabulário, tamanho dejanela, e épocas com os respectivos valores: 300, 2, 5 e 500.A Tabela 3 apresenta os resultados para as três técni-cas Sum, Average e Weight. Os seguintes resultados sãoapresentados: precisão, revocação e F1. Observa-se queas técnicas Sum e Average obtiveram um escore de F1 de0,8635, enquanto a função Weight obteve um escore de F1de 0,8603. Devido a proximidade dos resultados, as trêstécnicas foram mantidas para os próximos experimentos.
Tabela 3: Comparação das técnicas de construção de vetorde sentença

Técnica Precisão Revocação F1
Sum 0,8666 0,8605 0,8635

Average 0,8666 0,8605 0,8635Weight 0,8634 0,8573 0,8603

5.4.2 Definição do Tamanho do Vetor
O objetivo desse experimento é verificar qual é o tama-nho de vetor de palavras com maior eficácia em identificarprodutos correspondentes. Tamanho do vetor ou vectorsize é um valor definido para o tamanho do vetor que éutilizado para representar o contexto de uma palavra nomodelo Word2vec. A qualidade da representação dos dadosaumenta gradativamente quanto maior a dimensionali-dade do tamanho do vetor. No entanto, após atingir algumlimite ou valor estipulado, o ganho marginal diminuirá echegará a um valor insignificante para a eficácia do modeloWord2vec, apenas aumentando seu tempo de treinamento.Neste experimento, foram testados valores entre 200 e400. As três técnicas de construção de vetor de sentençaSum, Average e Weight foram testadas com o valores fixosde tamanho de vocabulário, janela e épocas: 2, 5 e 500,respectivamente.
Tabela 4: Comparação entre diferentes tamanhos de vetorde palavras

Técnica Tamanho do Vetor Precisão Revocação F1200 0,8644 0,8583 0,8614
300 0,8666 0,8605 0,8635Sum 400 0,8657 0,8595 0,8626200 0,8644 0,8583 0,8614
300 0,8666 0,8605 0,8635Average 400 0,8657 0,8595 0,8626200 0,8621 0,8559 0,859
300 0,8634 0,8573 0,8603Weight 400 0,862 0,855 0,858

A Tabela 4 apresenta os resultados para as técnicas deconstrução de vetor de sentença Sum, Average e Weight. Osseguintes resultados são apresentados: precisão, revoca-ção e F1 para os tamanhos de vetor testados. Para as trêstécnicas, o tamanho do vetor com a maior F1 foi 300.Durante os experimentos as técnicas Sum e Average ob-tiveram o mesmo valor de precisão, revocação e F1. Poresse motivo, para os experimentos seguintes são utiliza-das apenas as técnicas Average e Weight e o tamanho dovetor com maior eficácia em identificar produtos corres-pondentes definido neste experimento.
5.4.3 Definição da Frequência Mínima das Palavras
O objetivo desse experimento é verificar qual é a frequênciamínima das palavras (min_count) necessária para criar ovocabulário de palavras do modelo Word2vec. Palavrasabaixo da frequência mínima são ignoradas e retiradasdo vocabulário do modelo Word2vec. Neste experimento,foram testados valores entre 1 e 3. Para os experimentos,as técnicas de construção de vetor de sentença Average eWeight foram testadas com parâmetros fixos de tamanhode janela e épocas: 5 e 300, respectivamente.A Tabela 5 apresenta os resultados para as técnicas deconstrução de vetor de sentença Average e Weight. Sãoapresentados os seguintes resultados: precisão, revocaçãoe F1 para a frequência mínima das palavras. Para as duastécnicas, a frequência mínima das palavras com maior F1foi 2. Para os experimentos seguintes é utilizado somentea frequência mínima das palavras com maior F1.
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Tabela 5: Comparação entre diferentes frequênciasmínimas de palavras
Técnica Frequência Mínima

das Palavras Precisão Revocação F1

1 0,8626 0,8564 0,8606
2 0,8666 0,8605 0,8635Average 3 0,8637 0,8576 0,86061 0,8607 0,8546 0,8576
2 0,8634 0,8573 0,8603Weight 3 0,86 0,8539 0,8569

5.4.4 Definição do Tamanho da JanelaO objetivo desse experimento é verificar qual é o tama-nho da janela mais eficaz para identificar produtos corres-pondentes. O tamanho da janela (window) é a quantidadede palavras que fazem parte do contexto de uma palavraX. Por exemplo, se o tamanho da janela for 5, são consi-deradas duas palavras antes e duas depois da palavra deentrada, além da própria palavra de entrada. O tamanhoda janela tem diferentes efeitos dependendo das caracte-rísticas da base de dados utilizada para o treinamento domodelo Word2vec. Janelas maiores (15 a 50) são conheci-das por induzir incorporações que são mais ‘tópicas’ ou‘associativas’, melhorando seu desempenho em conjuntosde testes de analogia, enquanto janelas menores (3 a 15)induzem modelos mais ‘funcionais’ e ‘sinonímicos’, le-vando a um melhor desempenho em conjuntos de testes desimilaridade (Lison e Kutuzov, 2017). Neste experimento,as técnicas de construção de vetor de sentença Average eWeight foram testadas com parâmetro de épocas fixo em500, variando o tamanho da janela entre 3 e 9.
Tabela 6: Comparação entre diferentes tamanhos dejanela

Técnica Tamanho da Janela Precisão Revocação F13 0,8643 0,8582 0,86125 0,8666 0,8605 0,8635
7 0,867 0,8609 0,8639Average
9 0,8665 0,8604 0,86343 0,8625 0,8563 0,8594
5 0,8634 0,8573 0,86037 0,8624 0,8562 0,8593Weight
9 0,8606 0,8545 0,8575

A Tabela 6 apresenta os resultados das técnicas de cons-trução de vetor de sentença Average e Weight. Os resultadosde precisão, revocação e F1 para os tamanhos de janela tes-tados são apresentados. O tamanho de janela que obteve amaior F1 para a técnica Average foi 7. Enquanto que para atécnica Weight foi 5. Devido à diferença entre o tamanho dejanela mais eficaz para as técnicas Average e Weight, é uti-lizado o valor mais eficaz para cada técnica nos próximosexperimentos.
5.4.5 Definição do Número de ÉpocasO objetivo desse experimento é verificar qual é o número deépocas com mais eficácia para identificar produtos corres-pondentes. Em aprendizado de máquina, uma interaçãointeira dos dados de treinamento através de um algoritmoé conhecido como época ou epoch. O número de épocas éum parâmetro crítico para o algoritmo. Ele especifica o nú-mero de épocas ou de iterações que um conjunto de dados

irá passar pelo treinamento ou aprendizado de um algo-ritmo. Os parâmetros internos de um modelo de conjuntode dados são atualizados a cada época (Goodfellow et al.,2016). Neste experimento, as técnicas Average e Weightforam testadas com os melhores parâmetros obtidos atra-vés dos experimentos anteriores. Os testes de número deépocas iniciaram em 500, e variaram entre 400 e 1000épocas.
Tabela 7: Comparação entre diferentes número de épocas

Técnica Épocas Precisão Revocação F1400 0,8659 0,8597 0,8628500 0,867 0,8609 0,8639
750 0,8672 0,861 0,864Average

1000 0,8663 0,8601 0,8632400 0,863 0,8568 0,8599
500 0,8634 0,8573 0,8603Weight 750 0,8613 0,8552 0,8583

A Tabela 7 apresenta os resultados das técnicas de cons-trução de vetor de sentença Average e Weight. São apre-sentados os resultados de precisão, revocação e F1 paraos números de épocas testados. Para a técnica Average, onúmero de épocas que obteve a maior F1 foi 750, enquantopara a técnica Weight o número de épocas que obteve amaior F1 foi 500. Para a função Weight não foi realizadoo teste de 1000 épocas, pois os testes iniciaram com 500épocas e, no experimento com 750 épocas, a técnica jáapresentava perda de F1.
5.5 Configuração da H-sim

O objetivo desta seção é avaliar a eficácia de funções de si-milaridade individuais e combinadas para identificar cor-respondência de produtos. São analisadas funções basea-das em token, baseadas em distância de edição e semânti-cas.
O restante das seções está organizado da seguinte forma.A Seção 5.5.1 apresenta os experimentos com funções desimilaridade individuais, enquanto a Seção 5.5.2 descreveos experimentos combinando funções de similaridade ba-seadas em token ou distância de edição com funções desimilaridade semânticas.

5.5.1 Eficácia das Funções de Similaridade Individuais

O objetivo desse experimento é comparar a eficácia paraidentificar produtos correspondentes entre diferentes fun-ções de similaridade individuais. Foram comparadas fun-ções de similaridade textuais baseadas em token e basea-das em distância de edição com a função de similaridadesemântica proposta neste trabalho. Neste experimento,foram testadas as funções de similaridade baseadas emtoken: Cosine, Jaccard, Sorensen, Tversky e Overlap. Asseguintes funções de similaridade baseadas em distânciade edição foram testadas: Jaro, JaroWinkler, StrCmp95e Hamming. Para as funções de similaridade baseadasem token e distância de edição foram selecionadas as fun-ções que retornavam um escore normalizado entre 0 e 1
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da biblioteca Python Textdistance6, sendo 1 totalmentecorrespondente, e 0 totalmente diferente. Para calculara similaridade semântica foram testadas as técnicas deconstrução de vetor de sentença Average e Weight.Para calcular a similaridade das funções textuais ba-seadas em token e distância de edição, foi realizado umpré-processamento nas descrições dos produtos, onde fo-ram removidas as pontuações, as acentuações e as palavrasforam convertidas para minúsculo.A Fig. 6 apresenta os resultados de F1 para as funçõestestadas. A função de similaridade baseada em token maiseficaz foi a Cosine e a menos eficaz foi a Overlap. A funçãode similaridade baseada em distância de edição mais eficazfoi Jaro e a menos eficaz foi Hamming.A função semântica Average foi 1,30% mais eficaz que afunção baseada em token Cosine, e 2,36% mais eficaz quea função baseada em distância de edição Jaro. Enquantoque, a função semântica Weight foi 0,88% mais eficaz quea função baseada em token Cosine, e 1,91% mais eficaz quea função baseada em distância de edição Jaro.
5.5.2 Eficácia das Funções de Similaridade CombinadasEste experimento visa analisar a eficácia das funções desimilaridade semânticas combinadas com funções de si-milaridade baseadas em token ou distância de edição. Paraesse experimento foram selecionadas seis funções de si-milaridade baseadas em token e distância de edição. Ondetrês dessas funções são baseadas em token, e foram esco-lhidas as duas funções com o maior escore de F1 (Cosinee Jaccard) e a função com o menor escore de F1 (Overlap).As outras três funções são baseadas em distância de edi-ção, onde foram escolhidas as duas funções com o maiorescore de F1 (Jaro e Jaro-Winkler) e a função com o menorescore de F1 (Hamming). Para as funções de similaridadesemântica, foram testadas as técnicas de construção devetor de sentença Average e Weight. Foram selecionadasas piores funções baseadas em token e distância de edi-ção para analisar a complementariedade que uma funçãosemântica pode trazer.
Tabela 8: Comparação entre as combinações de funçõesde similaridade utilizando a técnica Average

Função Precisão Revocação F1Average 0,8672 0,861 0,864Average + Cosine 0,8794 0,8731 0,8762Average + Jaccard 0,8725 0,8663 0,8694Average + Jaro 0,8764 0,8702 0,8733Average + JaroWinkler 0,8724 0,8662 0,8693Avarage + Hamming 0,7975 0,7918 0,7946
Average + Overlap 0,8802 0,8739 0,877

A Tabela 8 apresenta os resultados das combinações dafunção semântica com a técnica Average com as funçõesde similaridade baseadas em Token e distância de edição.São apresentados os resultados de precisão, revocação eF1. A combinação com maior F1 foi Average + Overlap.A Tabela 9 apresenta os resultados das combinações dafunção semântica com a técnica Weight com as funções de
6Disponível em: https://pypi.org/project/textdistance/

Tabela 9: Comparação entre as combinações de funçõesde similaridade utilizando a técnica Weight
Função Precisão Revocação F1Weight 0,8634 0,8573 0,8603

Weight + Cosine 0,8789 0,8727 0,8758Weight + Jaccard 0,8722 0,866 0,8691Weight + Jaro 0,8746 0,8684 0,8715Weight + JaroWinkler 0,8719 0,8657 0,8688Weight + Hamming 0,7986 0,793 0,7958Weight + Overlap 0,876 0,8698 0,8729

de similaridade baseada em Token e distância de edição.São apresentados os resultados de precisão, revocação eF1. A combinação com maior F1 foi Weight + Cosine.Destaca-se que a função de similaridade H-sim pro-posta neste trabalho, combina uma função de similaridadesemântica com uma função de similaridade baseada emtoken ou distância de edição.Considerando os resultados das Tabela 8 e Tabela 9, épossível concluir que houve uma melhoria de 0,15% naprecisão, 0,14% na revocação e 0,14% de escore de F1 aoutilizar a função de similaridade semântica Average com-binada com a função de similaridade baseada em tokenOverlap em comparação com a função de similaridade se-mântica Weight combinada com a função de similaridadebaseada em token Cosine.
6 Conclusão
Este trabalho propõe a função de similaridade H-sim quecombina funções de similaridade semânticas com funçõesde similaridade baseadas em token ou funções baseadasem distância de edição para identificar correspondênciade produtos. Ao invés de utilizar apenas a verificação daescrita ou caracteres das palavras que compõem a descri-ção dos produtos, este trabalho analisa também o contextodessas palavras por meio de uma função de similaridadesemântica. Para calcular a similaridade semântica, foramtestadas três técnicas de construção de vetor de sentença,que permitem definir o contexto dos produtos: Sum, Ave-rage e Weight.Os experimentos utilizaram a base de dados relacio-nal de uma empresa real e uma amostra de notas fiscaiseletrônicas de fornecedores dessa empresa. Através dos ex-perimentos foram definidos os melhores parâmetros parao modelo Word2vec e a melhor técnica de construção devetor de sentença para identificar produtos corresponden-tes. A técnica Sum foi descartada durante os experimentospois seus resultados de F1 eram idênticos à técnica Average.O uso de IDF para a técnica de construção de vetor Weightnão resultou em ganhos de F1 em relação a técnica Average.Após definir os melhores parâmetros do modelo Word2vece a melhor técnica de construção de vetor de sentença, fo-ram combinadas as funções de similaridade semânticascom funções de similaridade baseadas em token ou dis-tância de edição. A combinação da função de similaridadesemântica com a técnica de construção de vetor de sen-tença Average com a função de similaridade baseada emtoken Overlap se mostrou a opção mais eficaz.Para trabalhos futuros, foram identificadas algumasmelhorias e experimentos que podem ser desenvolvidas:

https://pypi.org/project/textdistance/
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Figura 6: Comparação entre as funções de similaridade individuais. Vermelho: semânticas, Verde: baseadas em token,Azul: baseadas distância de edição.Fonte: Autor.
(i) testar a função de similaridade H-sim em outras basesde dados de produtos; (ii) definir o limiar de similaridadeque permite a importação automática sem a necessidadede verificação humana; (iii) comparar com soluções ba-seadas em BERT; e (iv) combinar diferentes funções desimilaridade usando algoritmos de classificação.
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