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Abstract. Text matching is the task of choosing, among a set of texts, which one
refers to the same concept or object as a given input text. This work proposes a
new hybrid strategy focused on the matching of short texts, such as names of
products, brands, and services. The proposed strategy is based on the
combination of lexical similarity measures and semantic embeddings generated
with the Word2vec model. Preliminary experiments on a real-world dataset
comprised of product and service names have shown promising results.

Resumo. Pareamento de textos é a tarefa de escolher, dentre um conjunto de
textos possiveis, qual deles faz meng¢do a um mesmo conceito ou objeto que
outro determinado texto de entrada faz. Este trabalho propoe uma nova
estratégia hibrida que tem por foco o pareamento de textos curtos, como nomes
de produtos, marcas e servigos. A estratégia proposta baseia-se na combinagdo
de medidas de similaridade léxica e embeddings semdnticos gerados através do
modelo Word2vec. Experimentos preliminares realizados em uma base de
dados real contendo nomes de produtos e servicos revelam resultados
promissores.

1. Introducao

Parecamento de textos consiste na tarefa de escolher, dentre um conjunto de textos
possiveis, qual deles faz men¢do a um mesmo conceito ou objeto que outro determinado
texto de entrada faz [Anuar et al. 2016, Winkler 1990]. Grande parte das técnicas de
pareamento textual faz uso da chamada similaridade ou distancia léxica, que infere a
similaridade dos textos baseando-se nas suas partes constituintes — caracteres ou
sequéncias finitas de caracteres. A distancia de Levenshtein [Levenshtein 1966], por
exemplo, infere a similaridade entre dois textos baseando-se na quantidade de operagdes
de insercdo, remocgao e substitui¢do de caracteres necessarias para transformar o primeiro
texto no segundo. De acordo com tal medida, a distancia entre os textos “assento” e
“acento” € 2, pois basta remover um caractere e substituir outro.

Apesar do sucesso em varias aplicacdes [Davis Jr. and Salles 2009, Francisco and
Ambrosio 2016, Silva et al. 2010], o pareamento de texto baseado unicamente na
similaridade léxica pode ser insatisfatorio em certas situagcdes. Na presenga de palavras
par6nimas, como ilustrado anteriormente, temos uma alta similaridade 1éxica, o que pode
ser indesejado em aplicacdes onde a semantica € relevante. Termos sindnimos também
podem ser exemplos em que a similaridade 1éxica se mostra inadequada — a distancia de
Levenshtein entre “mandioca’ e ‘aipim” € 6, apesar de representarem 0 mesmo conceito.



Por fim, quando os textos possuem tamanhos diferentes, tende-se a atribuir uma baixa
similaridade léxica, o que também pode ser indesejado em tarefas de parear textos e
resumos, por exemplo.

Dessa forma, a incorporacdo de uma medida de similaridade semantica entre
textos pode mitigar os problemas mencionados anteriormente, melhorando a acuracia do
pareamento. Uma das maneiras de capturar a semantica de palavras € representa-las como
vetores densos e de baixa dimensdo — embeddings —, construidos de acordo com a posi¢ao
relativa das palavras dentro de uma biblioteca de textos [Jurafsky and Martin 2020].
Assim, a combinacdo dos critérios 1éxico e semantico, formando uma estratégia hibrida,
pode produzir melhores resultados, com maior acurdcia na tarefa de pareamento e menor
quantidade de falsos positivos.

z

O objetivo deste trabalho é comparar abordagens de pareamento baseadas
puramente na similaridade léxica com uma abordagem hibrida, que incorpora uma
medida de similaridade seméintica baseada em embeddings gerados pelo modelo
Word2vec [Mikolov et al. 2013a, Mikolov et al. 2013b]. O restante do artigo estd dividido
da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta o referencial tedrico e trabalhos relacionados. A
proposta de uma nova estratégia hibrida para o pareamento de textos curtos € realizada
na Secdo 3. Na Sec¢do 4, apresentam-se os resultados experimentais em uma base de dados
com nomes de produtos e servicos. Por fim, as conclusdes do estudo e ideias para
trabalhos futuros sao apresentadas na Se¢ao 5.

2. Referencial Teodrico e Trabalhos Relacionados

Dadas as strings s; € s2, uma fun¢do de similaridade entre estas strings ¢ uma fung¢ao S:
(s1, s2) = [0;1] que satisfaz trés propriedades [Winkler 1990]:

1. S(sz,s2)=1ses;=s2
2. S(s1, s2) = 1 quando s; ¢ muito parecida com s2, em algum sentido;
3. S(s1, s2) = 0 quando s; ¢ muito diferente de s, em algum sentido.

Caracterizada a funcdo de similaridade S, sua constru¢do pode ser feita de diversas
formas. Serdo abordadas neste trabalho fun¢des baseadas em: (i) distancia de edicdo; (ii)
tokens; (iii)) embeddings semanticos. Os dois primeiros tipos de fungdo avaliam
similaridade no nivel 1éxico, enquanto o terceiro ¢ focado no nivel semantico.

2.1. Similaridade baseada em Distancia de Edicao

Medidas de similaridade baseadas em distancia de edi¢ao utilizam o conceito de distancia
de edi¢do minima, definida como a quantidade minima de opera¢des de edicdo necessaria
para transformar s; em s.. Uma das mais simples utiliza a Distancia de Levenshtein,
denotada d(s;, s2), onde sdo permitidas apenas as operagdes de insercdo, remogao e
substitui¢do de caracteres [Levenshtein, 1966]. Com isso, a Similaridade de Levenshtein,
¢ definida de acordo com a Equacao 1:

d;(s1,52) )

S.(s1,52) = 1—
1(51,82) (max (Is1l, 1s21)

(1)

A Similaridade de Jaro [Winkler 1990] baseia-se na quantidade de caracteres
iguais que se encontrem em posi¢des proximas nas strings e na operacao de transposi¢ao



de caracteres. Os caracteres i de 57 e j de 52 sdo ditos correspondentes se i = j e suas
ocorréncias em cada string ndo estejam afastadas por mais de (max(|s:|, |s2|) / 2) — 1
posicdes. Denotando por ¢ a quantidade de caracteres correspondentes e por ¢ a
quantidade de caracteres correspondentes que aparecem com ordem trocada em s,
relativo a sz, a Similaridade de Jaro ¢ definida de acordo com a Equagao 2:
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2.2. Similaridade baseada em Tokens

Medidas de similaridade baseadas em tokens usam, como unidade basica de analise, os
tokens (palavras) que compdem as strings. Um exemplo ¢ a Similaridade Jaccard
[Lescovec et al., 2020], definida na Equacdo 3. Nesta equacdo, tok(s;) e tok(sz)
representam respectivamente, o conjunto de tokens que formam s; € s>.

[tok(sy) N tok(s,)|
[tok(s1) U tok(s,)]

3)
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2.3. Similaridade baseada em Embeddings Seméanticos

Embeddings seméanticos sdo vetores numéricos densos e de baixa dimensao — usualmente
entre 50 e 1000 posi¢des —, que tentam representar, de algum modo, o significado das
palavras de um determinado idioma. Seu uso baseia-se no fato de que uma tnica palavra
pode apresentar multiplos sentidos e na chamada hipotese distribucional, que postula que
palavras que ocorrem em contexto similar possuem significado similar [Jurafsky and
Martin 2020]. Dentre os diversos métodos para constru¢cdo de embeddings, utilizou-se
neste trabalho a metodologia Word2vec [Mikolov et al. 2013a, Mikolov et al. 2013b] que
constrdi embeddings com base em um classificador logistico que responde a pergunta se
duas palavras ocorrem em posi¢cdes adjacentes na biblioteca de textos. A escolha da
técnica Word2vec se deu pela disponibilidade de embeddings pré-construidos em grandes
conjuntos de textos da lingua portuguesa [NILC 2017].

Neste trabalho, a similaridade semantica entre as strings s; € 52 € computada
através do cosseno dos embeddings associados a elas, representados, respectivamente,
por emb(s;) e emb(s2) na Equagdo 4. No caso em que uma string € composta por multiplas
palavras, o embedding associado a tal string sera simplesmente a média entre os vetores
de cada palavra que a compde.

Sw(s1,52) = max(0, cos(emb(s;), emb(s,)) (4)

3. Método Proposto

A partir das medidas de similaridade apresentadas na se¢@o anterior, apresenta-se a seguir
a técnica utilizada neste trabalho para a constru¢do de matrizes de similaridade para cada
medida considerada. Dada uma lista s, de N, textos de origem e uma lista s; de Ny textos
de destino, uma matriz de similaridade M relacionada a uma fun¢do de similaridade S ¢é
uma matriz N, x Ny, definida por M(i, j) = S(so[i], s4 j]), onde i = 1,2,..., Noej=1,2,...,
Na. Ou seja, o elemento (i, j) da matriz de similaridade M representa a similaridade entre
o i-ésimo texto de origem e o j-ésimo texto de destino, de acordo com uma fungio de
similaridade S escolhida



Desta forma, a partir de duas listas s, € sq4, torna-se possivel construir 4 matrizes
de similaridade, denotadas por My, M;, M;c e Mw, associadas as fung¢des de similaridade
Sz (Levenshtein), S; (Jaro), Sic (Jaccard) e Sw (Word2vec), respectivamente. Isso
possibilitou a defini¢do das estratégias de pareamento avaliadas neste trabalho. Uma
estratégia de pareamento ¢ uma funcdo que associa um texto origem € uma ou mais
matrizes de similaridade a um subconjunto dos textos de destino, que sera denominado
de conjunto pareado, denotado s,. Este trabalho comparou sete estratégias de pareamento,
subdivididas em estratégias simples e hibridas.

3.1. Estratégias Simples

Nas estratégias simples, o i-ésimo texto origem s,[i] serd pareado com o conjunto de
textos que tiverem mdaxima similaridade ¢, de acordo com uma determinada matriz de
similaridade. Por exemplo, para a matriz My, tem-se or; = max{Mg,j:j = 1,2,..., Na} € 0
conjunto pareado sera definido por sp,; = {sd4[ j] € sa: Mg, j) = ILi}.

3.2. Estratégias Hibridas

Uma estratégia hibrida envolve a constru¢do de uma matriz de similaridade que combina
valores de duas ou mais matrizes diferentes. Neste trabalho, uma matriz hibrida de
similaridade My tera elementos da forma apresentada na Equagdo 5:

1
My, j) = - (Mf @y + M+ o+ M) )

onde M;, M>, ..., M, sdo n matrizes de similaridade escolhidas previamente e o parametro
o € R" atua como ponderagdo, valorando proporcionalmente mais os valores de
similaridade extremos. Foram testadas trés estratégias hibridas, denotadas Mu; a Mu3 e
assim definidas:

a) My, (i,j) = % (ML @ My + Mg (i,j)), funcionando como estratégia hibrida base;
b) My, (i,)) = i (ML @ My +Mpcaj+ MW(i,]-)), incorporando a dimensdo semantica;

C) MH3 (l,]) = % (Mg @5 + M]Z(l’]) + M]ZC @5 + Mﬁ/ (l,j)) , aumentando o peso relativo dos

valores de similaridade maiores, através de uma transformagao convexa.

Construidas as matrizes hibridas, o pareamento ocorrerd de acordo com a
sistematica explicada para a estratégia simples, i.e., de acordo com a maxima similaridade.

4. Experimento

A base de dados utilizada neste estudo é composta por 4.956 pares de descrigdes de
produtos e servicos objeto de despesas de familias residentes em regides metropolitanas
das principais cidades brasileiras'. A Tabela 1 relaciona alguns exemplos.

L Disponivel em: https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/precos-e-custos/9256-indice-
nacional-de-precos-ao-consumidor-amplo.html?=&t=downloads.




Tabela 1. Exemplos de pares de descricoes da base de dados

Descricdo Origem Descricdo Destino
ARROZ POLIDO Arroz
COCO BURITI Buriti (Coco)
MAIZENA Amido de Milho
QUEIJEIRA Utensilios de Plastico
ACADEMIA Atividades Fisicas

Para conduzir os experimentos reportados neste trabalho, as seguintes tarefas de
pré-processamento foram executadas sobre a base de dados: (i) conversdo das descrigdes
para minusculo; (ii) remogao de sinais de pontuagdo; (iii) remog¢ao de stop words, como
artigos, preposicdes etc.; (iv) exclusao de linhas com o pareamento idéntico (ou seja, onde
a Descri¢ao Origem ¢ igual a Descricdo Destino). Ao final do pré-processamento, chegou-
se a uma base de dados com um total de 3.910 pares de descri¢des.

4.1. Procedimento para Comparacio das Estratégias

Cada estratégia de pareamento foi avaliada de acordo com trés diferentes métricas de
performance, tentando capturar seu grau de acuracia, assim como o quao longe ela se
encontra de parear corretamente um determinado texto de origem. A seguir, estas métricas
sdo apresentadas:

e Acuracia Estrita: para capturar a performance de uma estratégia de maneira geral,
a acurdcia estrita sera definida como a propor¢ao de vezes em que a estratégia
pareou Unica e corretamente o texto de origem.

e Acuracia Ponderada: relaxa a restricdo de que o pareamento deva ser Uinico, mas
penaliza proporcionalmente estratégias que produzam conjuntos pareados com
muitos elementos.

e Posicdo Média: por fim, de forma a capturar o qudo distante uma estratégia fica
de realizar o pareamento correto, computa-se a posi¢do média do par correto. Para
isso, apos ordenada a lista de textos de destino para um determinado texto de
origem, registra-se o rank do par correto. A posi¢do média sera, entdo, a média de
todos os ranks registrados.

Considere a matriz de similaridade hipotética M apresentada na Tabela 2, com as
descrigdes de origem e destino por linha e coluna, respectivamente. As células da matriz
apresentam os valores de similaridade para cada par de descri¢do origem-destino. Os
pareamentos corretos foram indicados pelas cores correspondentes. Com essa matriz de
similaridade, ‘arroz polido’ ¢ incorretamente pareado com ‘arroz pré-cozido’, assim como
‘maizena’ ¢ incorretamente pareado com ‘arroz’. Por outro lado, ‘queijeira’ ¢
corretamente pareado com ‘utensilios de plastico’ e ‘academia’ ¢ pareado tanto com
‘atividades fisicas’ quanto com ‘jogos de azar’.

Assim, as medidas de desempenho sdo:

e Acuracia Estrita=(0+0+1+0)/4=0,250.
e Acuracia Ponderada=(0+0+1+0,5)/4=0,375.
e Posi¢ao Média=2+6+1+1)/4=2,500.



Tabela 2. Matriz de similaridade hipotética M

DESTINO
arroz utensilios jogos | arroz pré-
de plastico de azar cozido
O | arroz polido 0,88 0,59 0,49 0,43 0,46 0,92
l; 0,56 0,40 0,41 0,51 0,47 0,47
G queijeira 0,00 0,40 0,57 0,47 0,41 0,41
;34 0,44 0,52 0,39 0,56 0,56 0,56

O pareamento de ‘academia’ ndo ¢ computado para a acurécia estrita pois ele ndo
¢ unico. Por outro lado, como ele foi 0,5-correto, ele é computado na acurécia ponderada.
O rank para ‘maizena’ ¢ 7 pois seu par correto — ‘amido de milho’ — possui sétima maior
similaridade com ‘maizena’ de acordo com a matriz M.

4.2. Resultados

Esta subsecdo apresenta os resultados obtidos nos experimentos de pareamento. O
experimento foi conduzido utilizando a linguagem Python v. 3.8.6, com o uso das
bibliotecas Gensim? para carregamento dos embeddings seménticos de 300 dimensdes
disponibilizados em [NILC 2017] e strsimpy?, para calculo das fungdes de similaridade.

Em consonéncia com o descrito na motivagao deste trabalho, desejou-se investigar
a contribui¢do da dimensdo semantica para a tarefa de pareamento, tanto isoladamente
quanto em conjunto com medidas de similaridade Iéxica baseadas em distancia de edi¢do
e em tokens. Apresenta-se na Tabela 3 os resultados das estratégias simples. Nota-se,
inicialmente, que ha bastante proximidade na performance de pareamento das estratégias
simples, com acurdcia estrita sempre situando-se na faixa de 37% a 45%. Também, ha
diferenga pouco apreciavel entre os valores de ambas as acuracias (estrita € ponderada),
com excegdo para a estratégia simples que usa a similaridade de Jaccard, que produz
muitos empates. A dimensdo semantica, isoladamente, ndo consegue produzir
pareamentos melhores do que as outras estratégias, ficando com uma acurécia estrita de
39%. A maior diferenca encontrada estd na posi¢@o média do par correto, onde o uso da
semantica ¢ capaz de aproximar a descricdo correta de destino do valor de maxima
similaridade.

Tabela 3. Performance de Pareamento — Estratégias Simples

Estratégia Acuricia Estrita Acuricia Ponderada | Posicio Média
Levenshtein (S1) 0,3803 0,3946 592,7
Jaro (S)) 0,4514 0,4522 5583
Jaccard (Syc) 0,3731 0,4124 692,5
Semantica (Sw) 0,3900 0,3900 375,8

Os resultados das estratégias de pareamento hibridas sdo apresentados na Tabela
4. Esperava-se conseguir uma melhora de performance com o uso de estratégias hibridas,
o que de fato ocorreu. A combinacdo de trés medidas de similaridade de Mpy; —
Levenshtein, Jaro e Jaccard — aumentou a acurdcia de pareamento, além de diminuir

2 Gensim: https://radimrehurek.com/gensim/
3 Strsimpy: https://pypi.org/project/strsimpy/




sensivelmente a posicdo média do par correto, quando comparadas as estratégias simples
que utilizam apenas uma dessas medidas. Subsequente melhora ocorreu com a introdugao
da medida de similaridade semantica (Mu2 € Mpu3) — pequena melhora de acurécia, da

ordem de 4%, e grande melhora no rank médio do par correto.

Tabela 4. Performance de Pareamento — Estratégias Hibridas

Estratégia Acuricia Estrita Acuricia Ponderada | Posicio Média
M 0,4884 0,4887 498,1
M 0,5281 0,5281 312,2
Mus 0,5294 0,5294 339,5

Uma vez que obteve-se cerca de 53% de acertos na tarefa de pareamento — o que
corresponde a obter rank 1 para o par correto —, combinado ao resultado de que o rank
médio do par correto produzido pelas melhores estratégias foi cerca de 300, decidiu-se
pela exploracdo da distribui¢do dos ranks produzidos por algumas das estratégias, com o
objetivo de evidenciar possiveis outliers que exercem grande influéncia sobre o rank
médio. Foram comparadas as estratégias simples e as trés estratégias hibridas, conforme
a Figura 1. A figura indica que, apesar de as estratégias testadas classificarem os pares
corretos em ranks elevados, em média, uma relevante fragao das descrigdes corretas €
classificada em baixos ranks. Para um quantil de 80%, precisa-se verificar as 436
descri¢des de destino com maiores similaridades para que seja garantido encontrar o par
correto, caso seja usada a estratégia M. Por outro lado, com o uso de Mz», apenas as 82
descri¢des de maior similaridade produziriam o mesmo quantil.
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Figura 1. Rank do par correto produzido pela estratégia

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou o problema da tarefa de pareamento entre textos curtos, através da
utilizacdo de medidas de similaridades textuais que atuam em dois diferentes niveis:
Iéxico e semantico. A combinagcdo de diferentes medidas melhorou, ainda que
discretamente, a acuracia das tarefas de pareamento, além de aproximar o par correto das
posi¢des de méaxima similaridade. A estratégia que emprega a média simples das medidas
de similaridade utilizadas acerta cerca de 53% dos 3.910 casos propostos. Além disso,
80% dos pares corretos encontram-se entre os 80 textos candidatos de maior similaridade.
Os resultados podem servir para futuros trabalhos, em que uma estratégia em dois estagios



poderia ser conduzida, onde o primeiro estdgio serviria como filtro inicial. Ademais, tal
resultado poderia ser utilizado como facilitador para uma abordagem semiautomatizada,
em que um supervisor humano precisaria escolher o par candidato dentre um conjunto
substancialmente menor de textos, quando comparado ao conjunto total.

Refinamentos metodologicos também poderiam ser utilizados para futuros
trabalhos. Por exemplo, ndo foi empregada uma importante dimensdo das estruturas
textuais: a dimensao sintatica [Sinoara et al. 2017]. Técnicas como PoS tagging [Jurafrsky
and Martin 2020] poderiam ser empregadas para atribuir pesos desiguais para funcdes
sintaticas diferentes, o que poderia ajudar a dar maior relevancia para palavras que
denotam o nucleo sintatico de um texto.
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