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Resumo

Este relatério apresenta o desenvolvimento de um sistema para extragao
de informacgoes hierarquicas de cardapios digitalizados, abrangendo desde a
deteccdo de texto via OCR, até a classificacdo de grupos e itens de menu,
utilizando técnicas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, redes
convolucionais e recorrentes, além de redes convolucionais em grafos (GCNs)
para andlise semantica. O estudo explorou também a deteccao de regioes de
texto através de imagens mascaradas, a clusterizagdo por tamanho de fonte
e diversas técnicas de reducao de dimensionalidade (PCA, t-SNE e Isomap)
para visualizacao dos dados. Um sistema de rotulacao foi desenvolvido como
produto minimo viavel, demonstrando o potencial da combinacao das aborda-
gens para uma extracao de informacoes precisa e o auxilio na geragao de dados
rotulados para futuros aprimoramentos.

1 Introducao

Frequentemente, a necessidade de crescimento quanto ao volume de atendimento
dos clientes de certos setores comerciais foi limitada pela natureza manual das agoes
que envolvem os processos de prestagao de servigos. Diversos setores, tanto os de
natureza business to customer quanto business to business, tém buscado desenvolver
praticas e solugoes que aceleram a evolucao dos processos de atendimento aos cliente
por meio de boas praticas, adquiridas ao longo dos anos, como também por meio
do uso de ferramentas inteligentes que consigam solucionar as dores dos clientes e
provedores de produtos e servigos.

Nos tltimos anos, as empresas tém notado que ferramentas inteligentes baseadas em
aprendizado de maquina podem ser um meio escalavel de reduzir alguns problemas
inerentes aos negocios. Alguns deles relacionados com o tempo de processamento
das informacoes providas pelos clientes, outras pela falta de entendimento correto
da carteira de clientes existente e dificuldade de verificar o status quo do mercado.

Empresas que provém servigos de selling points de restaurantes e estabelecimentos si-
milares nao estao imunes as dificuldades relacionadas com obtencao e processamento
dos dados, bem como o comportamento dos clientes. Em geral, as empresas que
vendem dispositivos de selling points para restaurantes e outros estabelecimentos,
necessitam receber do cliente o cardapio, as descri¢oes, precos e outras informacgoes
necessarias para a completa prestacao de servigos. Esta necessidade se enquadra nos
problemas relacionados com atrasos nos processos, pois em geral, os clientes enviam
uma imagem digitalizada dos menus, cardapios, lista etc.

A acao padrao nestes casos consiste em receber a imagem digitalizada e extrair as
informagoes necessarias utilizando um agente humano. Apesar de efetiva e frequente,



esta pratica nao é otimizada por que consome tempo e recursos humanos. Desta
forma, apresenta-se a necessidade de resolver minimamente este gargalo por meio de
tecnologias de aprendizagem de méquina em que um processo inteligente é criado
a partir dos dados e melhorado ao longo do tempo, criando um ciclo virtuoso de
evolucao.

O presente relatorio visa principalmente apresentar os resultados parciais de pes-
quisa e técnicas desenvolvidas e implementadas para o processamento de imagem
de cardapios, extragao de informacgoes fundamentais e criacao de ferramentas de
anotacoes.

2 Objetivos

Nesta secao, apresentaremos os objetivos gerais, bem como um detalhamento mais
especificos acerca das atividades efetuadas.

e Estudar sistemas de Reconhecimento de Caracteres (OCR) para extragao de
informacoes a partir de imagens de cardéapios digitalizados.

— Criar classificador supervisionado de titulo de menus/itens de menu para
classificagao primaria.

Estudar rede detectora de objetos como classificadora de grupo de menus.

— Criar sistema de extragao de caracteristicas de fontes para caracterizagao
nao supervisionada.

— Desenvolver sistema de anotacao de cardapios digitalizados.

e Estudar técnicas de aprendizado de méquina para classificacao de grupos e
itens de menu.

— Implementar classificador de grupos de menus.
— Implementar classificador de itens de menu.

— Explorar projec¢oes de embeddings para analise semantica a partir de redes
convolucionais em grafos.

3 Metodologia

A percepcao da existéncia de problemas em processos de negocios nem sempre sao
evidentes, especialmente em negbdcios como os servicos de selling points, objeto de



estudo do presente relatorio. Para evidenciar os problemas e propor solucoes, é ne-
cessario se utilizar de uma metodologia que envolve multidisciplinaridade no entendi-
mento do problema e ciclos iterativos entre pesquisa e desenvolvimento. A metodo-
logia consiste em duas fases: a coleta de dados e ciclos de pesquisa-desenvolvimento.

A primeira fase consiste em obter os dados da prestadora de servico de selling point,
interagindo com os times de negocios, contabilidade e vendas. Esta interacao visa
obter os dados relevantes e entender as necessidades e problemas que os processos
apresentam no atendimento, conservagao ou captagao dos clientes. Nesta fase, os
cientistas de dados compoem a base de dados por meio de atividades que envolvem
limpeza de dados invélidos, preenchimento de dados faltantes pré-processamento e
em alguns casos rotulagao.

Enquanto a primeira fase foca na obten¢ao dos dados e entendimento dos problemas,
a segunda fase consiste em executar processos de interagao pesquisa-desenvolvimento.
Esta fase tem como foco, utilizar métodos de aprendizagem de maquina na busca
por solucoes a partir da base de dados formada. A partir dos experimentos efetu-
ados, a proposta de solucao é aplicada na formacao de um produto minimo viavel,
fechando o ciclo pesquisa desenvolvimento. Note que o termo produto minimamente
viavel consiste em um conjunto de aplicagoes ou visualizagoes que permitam os ti-
mes de estratégia e desenvolvimento evoluir, integrando a uma solugao. A Figura 1
apresenta a estrutura basica da metodologia utilizada nesta fase do projeto.
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Figura 1: Metodologia de processos utilizada no desenvolvimento das atividades do
projeto.



3.1 Materiais e Métodos

Para desenvolvimento das propostas do projeto, utiliza-se de ferramentas de cién-
cia de dados e de programacao. As analises de dados e processamento sao feitas
principalmente utilizando a linguagem Python 3.8 [29]. Os dados estruturados sao
carregados e processados principalmente utilizando a biblioteca Pandas [33] e SQL
(Postgres) [19] em casos especificos. As técnicas envolvendo aprendizagem de ma-
quina sao providas em sua maioria pela biblioteca Scikit Learn [18] enquanto ferra-
mentas de processamento de linguagem natural advém das bibliotecas Gensim [22],
Fasttext [4] e NLTK [3|. As tarefas de visualizagdo sado providas por ferramentas
de ciéncias de dados como Jupyter notebooks [14], Matplotlib [12] e Seaborn [32].
Nas fases de desenvolvimento, os sistemas de backend foram criados em Python
utilizando o framework Flask [10] visando prover API. A construgao do frontend e

interfaces de interagao sao desenvolvidas em Typescript [2] utilizando o framework
Vuejs 3.0 [31] e framework CSS Tailwind [24].

Alguns servigos providos por terceiros foram utilizados, em especial servigos da Ama-
zon AWS [27] para extracgao de caracteres OCR a partir de imagens detalhadas.

4 Aspectos Teoéricos

As necessidades do presente envolvem tarefas relacionadas com processamento de
imagem, reconhecimento de padroes, extragao semantica de caracteristicas, extracao
de caracteres, processamento de textos e agrupamento de dados. Nesta secao, serd
dado um vislumbre dos aspectos tedricos basicos utilizados durante a execucao do
processo.

4.1 Extracao de Caracteres

Extracao de Caracteres (Optical Character Recognition OCR [16]) consiste em de-
tectar e reconhecer caracteres a partir de imagens. No principio, as técnicas de OCR
utilizaram métodos de extracao de caracteristicas confeccionadas ab-initio. Tais téc-
nicas, exemplo das features Viola-Jones [25], conseguiam até certo grau detectar a
extracao de informacgoes das regioes de caracteres. Tais regidoes eram segmentadas
e enviadas para um classificador do tipo Support Vector Machine (SVM) [5]. Ape-
sar de ser uma evolucao para a época, o classificador apresentava dificuldade em
reconhecer caracteres com fontes diferentes. Tal dificuldade era mais evidente em
caracteres providos de textos cursivos em que a variabilidade era mais acentuada.

Yann LeCun, proveu uma destacada contribuicao com a criacao das redes convoluci-
onais neurais (Convolutional Neural Network - CNN) [15]. Diferentemente das redes



perceptron de multiplas camadas, as redes convolucionais neurais sao formadas por
filtros convolucionais que extraem caracteristicas relevantes para a classificacao dos
caracteres. A aprendizagem se déa pelo algoritmo de retropropagacao padrao. Esta
técnica permite que as camadas convolucionais filtrem as caracteristicas que apre-
sentam mais separabilidade entre as classes de caracteres de interesse, facilitando a
classificagao para os classificadores de saida.

O problema da dificuldade de classificagao com diferentes fontes e estilos cursivos
foi grandemente mitigado com as redes convolucionais apés a criagao da arquitetura
LeNet [15] para reconhecimento de digitos. Nascia ai ndo somente uma revolu¢ao nao
somente para reconhecimento de caracteres, mas também de diversas areas passando
por visao computacional, processamento de linguagem natural etc.

A criagao das camadas convolucionais em conjunto com outras camadas permiti-
ram o desenvolvimento de arquiteturas mais profundas (com mais camadas) e maior
capacidade de extragao de caracteristicas e melhoria acentuada da acuracidade de re-
conhecimento de padroes. Tal melhoria é verificada em certas tarefas de classificagao
alcangando marcas em torno de 99% para certas tarefas [1].

Além das camadas convolucionais que aprendem a extrair as caracteristicas, as ar-
quiteturas e CNN modernas tém a camadas de agregagao (pooling) que agregam
as features vizinhas reduzindo a dimensionalidade do tensor de entrada da camada.
Esta agregacao comumente se da por meio da obtencao do valor maximo (maz poo-
ling) da regiao agregada, ou do valor médio (average pooling) |8]. Esta agregacao é
importante para fomentar a extracao de caracteristicas em um nivel cada vez mais
alto & medida que os dados de caracteristicas sao enviados para camadas mais pro-
fundas. Assim, enquanto as primeiras camadas tendem a destacar elementos de
baixo nivel como bordas e pontas, as camadas mais profundas realcam elementos
de nivel mais alto, destacando partes completas, curvas e estilos. A extracao de
caracteristicas hierarquicas é um dos aspectos mais poderosos das redes convoluci-
onais profundas. Além das camadas de agregacao, as redes convolucionais contém
camadas de funcao de ativacao.

A exemplo das redes neurais perceptron comuns, as redes CNN utilizam se de cama-
das com fungoes de ativacao. Estas fungoes apresentam a caracteristica da nao-
linearidade. Sendo as fungbes de ativagao nao-linear, permite & rede encontrar
bordas de separabilidade entre classes mesmo que estas bordas apresentam uma
topologia complexa, algo que uma funcao de ativacao linear nao seria capaz de lidar
com eficacia. A fungao de ativa¢@o mais simples é a ReLU (Rectifier Linear Unit).
Esta funcao apresenta comportamento linear para valores positivos, mas retificacao
dos valores negativos induzindo nao linearidade. Esta fungao ¢ comumente utilizada
por causa da simplicidade e eficiéncia durante as fases de avaliacao da rede. Apesar



de padrao, ha outras fungoes de ativagoes que sao utilizadas em diferentes tarefas [6].

Em geral, as redes convolucionais sao excelentes para extracao de caracteristicas
relevantes. A partir destas caracteristicas, técnicas sao usadas para fazer a tarefa.
Em classificagao, pode se utilizar as features extraidas pela CNN como entrada de um
classificador SVM e utiliza-la como classificagao. Contudo, SVM nao é diferenciavel,
o que implica no treinamento da CNN separado da SVM.

Para resolver esta dificuldade, as redes convolucionais de classificacdo usam uma
camada perceptron em sua saida. A camada perception é diferenciavel, permitindo
a aprendizagem de ponta a ponta por meio do algoritmo de retropropagacao. A
Figura 2 apresenta uma arquitetura tipica da CNN.
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Figura 2: Arquitetura tipica de uma rede neural convolucional. Cada camada extrai
caracteristicas que sao utilizadas pela camada seguinte como entrada. Por Aphex34

- Own work, CC BY-SA 4.0,

4.2 Redes Convolucionais e Recorrentes no Reconhecimento
de Palavras

As redes convolucionais se apresentam eficazes na classificacao e reconhecimento de
caracteres individuais, contudo, a tarefa de reconhecimento de caracteres se estende
também ao reconhecimento de palavras. Neste aspecto, as redes convolucionais
necessitam ser adaptadas para capturar nao somente o caractere em si, mas também
a sequéncia de caracteres em sua vizinhanca. Esta adaptacao pode ser entendida
considerando a sequéncia de caracteres como uma série temporal, pois uma palavra
é formada pela composicao sequencial e ordenada de caracteres.

Em geral, o processamento de dados temporais com técnicas de aprendizagem de
méquina pode ser efetuado por redes neurais recorrentes. As redes neurais recor-
rentes recebem a sequéncia de dados de maneira recursiva, extraindo nao somente
a caracteristica do dado correto mas também a relagao com os dados apresentados
anteriormente na sequéncia.



As redes neurais recorrentes, porém, apresentam dificuldade de convergéncia durante
o treinamento com retropropagacao devido & sua natureza recorrente. Durante os
ciclos de treinamento por vezes informagoes sequenciais que sao importantes para
a tarefa sao perdidas, prejudicando a qualidade da aprendizagem do modelo. Para
mitigar estes efeitos da perda de informacao por causa da recursividade, novas arqui-
teturas recorrentes sao propostas. Long Short Term Memory Network (LSTM) [11]
é uma rede recorrente que apresenta portas internas que chaveiam o fluxo de da-
dos bloqueando as informacoes desnecessarias de passar para proxima interacao da
sequéncia e permitindo informagoes relevantes passarem para o préximo passo, além
de fornecer um vetor latente que sumariza as relagoes temporais das sequéncias. A
Figura 3 apresenta o esquema da LSTM.
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Figura 3: Célula basica Long Short Term Memory - LSTM. As diversas portas de
entrada controlam quais caracteristicas devem ser passadas para a proxima iteracao
e quais devem ser eliminadas. Por [30]

No contexto de reconhecimento de caracteres e palavras, enquanto a rede CNN
é utilizada para extragao de features, esta é acoplada com uma rede LSTM que
classifica sequencialmente os caracteres observados pela CNN. Assim, uma imagem
de entrada com uma palavra é convertida para um vetor de caracteristicas, enquanto
a rede LSTM decodifica este em caracteres formando sequéncia da palavra.



A natureza dos dados de entrada (imagem) e de saida (sequéncia) sao diferentes,
portanto elas nao apresentam alinhamento natural de sequéncia. Esta dificuldade
pode ser resolvida utilizando a Classifica¢ao Temporal Caneccionista (CTC) |9]. Esta
técnica pode ser usada na fungao de erro durante o treinamento. O CTC permite
que a saida da LSTM seja comparada com o rétulo de treinamento mesmo que este
tenha uma sequéncia diferente e nao alinhada em relagao a saida da LSTM.

4.3 Deteccao de Textos

Além da classificacao de caracteres e da decodificacao de sequéncias de palavras, o
processamento de caracteres em imagens apresenta o desafio de detectar as regioes
onde os textos sao posicionados. Esta deteccao, envolve nao somente caracteres
individuais, mas composi¢oes hierarquicas mais altas como palavras, paragrafos e
paginas etc. A tarefa de deteccao destes artefatos tém se aproveitado dos avancos
de aprendizagem profunda relacionada advinda das redes convolucionais de deteccao.

A tarefa de deteccao é formada de sub tarefas auxiliares de regressao e classificacao.
A tarefa de regressao consiste em estimar a posi¢ao dos objetos de interesse, enquanto
a classificacao identifica a classe do objeto (caractere, palavra, paragrafo, tabela etc.)
bem como se o objeto é ou nao de interesse.

Duas arquiteturas sao mais utilizadas na deteccao de objetos: Detector de ponta-a-
ponta e detector com rede auxiliar de regiao.

A rede detectora de ponta a ponta apresenta arquitetura similar & YOLO |20, 21],
em que a rede CNN é utilizada para extrair caracteristicas e estimar a posigao e
relevancia de ancoras de deteccao de objetos para cada regiao.

As redes com detectores de regiao auxiliares utilizam se de redes Region Proposal
Network (RPN) que efetuam a regressao das regioes a partir de agregagoes (pooling)
das regices de interesse [23|. A agregacao permite nao somente a regressao, mas
também classificagao do tipo de objeto detectado. A Figura 4 apresenta a arquitetura
bésica da rede YOLO |21, 20] e enquanto a Figura 5 ilustra a estrutura basica da
Faster RCNN [23].
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4.4 Representagao Vetorial das Palavras

Técnicas de OCR que detectam palavras a as extraem de imagem por si s6 nao
fornece o quadro completo quando se necessita extrair contetidos textuais de ima-
gens, em especial em casos que a tarefa é processar informacgoes de cardapios, pois,
além do conteido extraido, necessita-se também de sua classificacao de entidade.
Tal classificagao permite diferenciar titulo de menu, grupos e descricao dos pratos
oferecidos. Para tal tarefa, faz-se necessario técnicas de aprendizagem de maquina
que possibilitem representar as palavras de maneira vetorial de forma que represen-
tagoes vetoriais de palavras com significado seméantico, ficam posicionadas a outras
representacoes vetoriais que tém significado semelhante.

De maneira simplificada, hé duas formas principais de se obter as representacoes
vetoriais das palavras: Skip-gram e Continuous Bag of Word [17]. Dado um texto,
em uma rede Skip-gram, uma palavra é selecionada como entrada de um modelo
de rede neural que predizer quais palavras estao na vizinhanca da palavra esco-
lhida como entrada. Este tipo de treinamento forca a rede neural escolher melhores
representacoes vetoriais dependendo do contexto em que as palavras sao escolhidas.

A técnica Continuous Bag of Word, por outro lado, recebe como entrada o conjunto
de palavras vizinhas e tenta prever qual palavra se adequa mais neste contexto. De
maneira diametral ao Skip-gram, na técnica de Continuous Bag of Word, o contexto
é fornecido para prever qual melhor palavra se adequa a ele. Tal método forca a rede
a buscar representagoes semanticas tanto para as palavras do contexto como as esco-
lhidas durante cada passo de treinamento. Apoés a aprendizagem, as representacoes
podem ser utilizadas como entrada em modelos neurais para classificacao e busca
semantica. A Figura 6 ilustra as técnicas de representagao vetorial de palavras.
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Figura 6: Esquemas de representacao de palavras em formato vetorial.
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4.5 Redes Convolutional em Grafos

As redes convolucionais em grafos (GCNs) [13] sdo uma extensao das redes neurais
convolucionais (CNNs) para dados que possuem uma estrutura de grafo. Enquanto
as CNNs sao eficazes para dados estruturados em grades regulares, como imagens e
videos, as GCNs sao projetadas para lidar com dados que possuem relagoes comple-
xas e irregulares, como redes sociais, moléculas quimicas e sistemas de recomendagao.

A ideia central das GCNs é generalizar a operagao de convolugao para grafos, per-
mitindo a agregacao de informacoes dos nos vizinhos para cada né no grafo. Isso é
feito utilizando uma matriz de adjacéncia que representa as conexoes entre os nos e
uma matriz de caracteristicas que representa as caracteristicas dos nos.

O processo de convolugao em grafos pode ser descrito em trés etapas principais:

1. Agregacao de Vizinhos: Para cada n6 no grafo, as caracteristicas dos nos
vizinhos sao agregadas utilizando uma funcao de agregacao, como a soma,
média ou maximo. Essa etapa permite que cada n6 retna informacoes de seus
vizinhos.

2. Combinacao de Caracteristicas: As caracteristicas agregadas dos vizinhos
sao combinadas com as caracteristicas do proprio né utilizando uma funcao
de combinag¢ao, como uma transformacao linear seguida por uma funcao de
ativagao nao linear (por exemplo, ReLU).

3. Atualizagao das Caracteristicas: As caracteristicas combinadas sao atu-
alizadas para cada no, resultando em novas representacoes de caracteristicas
que incorporam informagoes dos vizinhos.

A férmula matematica para uma camada de convolugao em grafos pode ser expressa
como:

HD — (D—1/2AD_1/2HU)W(1)>

onde: - HY ¢ a matriz de caracteristicas na camada [, - A é a matriz de adjacéncia
com auto-conexoes adicionadas, - D é a matriz diagonal de graus dos nos, - W® ¢é
a matriz de pesos treinaveis na camada [, - o é a fungao de ativa¢do nao linear (por

exemplo, ReLU).

As GCNs tém sido aplicadas com sucesso em varias tarefas, como classificacao de
nos, previsao de links e segmentacao de grafos. Elas sao particularmente eficazes
em cenarios onde a estrutura dos dados é complexa e nao pode ser representada
adequadamente por métodos tradicionais de aprendizado de méquina.

12



4.6 Clusterizacao

Frequentemente, os dados fornecidos nao sao corretamente tratados, muito menos
rotulados. Nestas situacoes, utiliza-se de técnicas de aprendizagem nao supervisio-
nada visando extrair informacoes e padroes de um grande contingente de dados nao
rotulados. A clusterizagdo (ou agrupamento) consiste em um conjunto de técnicas
que se utilizam das semelhangas/distancia entre features na segmentagao e formagao
dos grupos. Tais técnicas sao aplicadas para categorizar caracteristicas que apre-
sentam padroes definidos, evitando o custo de rotular. A clusterizagao é aplicada
na descoberta e segmentacao de dados a partir de comportamento, e outras carac-
teristicas de clientes de uma determinada empresa. Assim, a partir de dados nao
rotulados dos clientes, é possivel descobrir comportamentos e oportunidades para
acoes de marketing, retencao e agoes promocionais.

Apesar da existéncia de varias técnicas de clusterizacao nao supervisionada, a técnica
k-means certamente é uma das mais utilizadas. Este fato se deve a sua facilidade
de entendimento e implementacao, bem como apresenta bons resultados na maioria
dos estudos de caso.

O algoritmo K-means [34] consiste em escolher K pontos no espago de caracteristica
que se posicione no centroides dos clusters de dados. Isso se d4 por meio de dois
passos principais que envolvem minimizacao de distancia e atualizacao da posicao
dos centroides.

Inicialmente, os centréides sao posicionados aleatoriamente ao longo do espaco de
caracteristicas. No segundo passo, os pontos da base de dados sao associados ao
centréides mais proximo do ponto. Finalmente, os centroéides tém sua posicao atua-
lizada a partir da média das posicoes de todos os pontos que pertencem ao cluster
em questao. Estes passos sao repetidos iterativamente até que nao haja mudancas
efetivas das posi¢oes dos centroides alcangando o critério de convergéncia.

Apesar de sua simplicidade, o algoritmo K-means apresenta resultados satisfatorios
na segmentacao de varios tipos de dados, tornando-se um método basilar forte.

4.7 Reducao de Dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade é uma técnica essencial em aprendizado de méquina e
analise de dados, que visa simplificar conjuntos de dados complexos e de alta dimen-
sionalidade, preservando ao méximo as informagoes relevantes. Em muitos casos,
os dados originais podem conter redundancias ou ruidos que dificultam a analise
e a visualizagdo. A reducao de dimensionalidade ajuda a mitigar esses problemas,
facilitando a visualizacao, melhorando a eficiéncia computacional e, muitas vezes,
aumentando a performance de algoritmos de aprendizado de maquina.
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Existem varias técnicas para reducao de dimensionalidade, sendo as mais comuns
a Analise de Componentes Principais (PCA) |7], o t-SNE (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding) 28] e o Isomap [26].

A PCA transforma os dados originais em um novo conjunto de variaveis nao corre-
lacionadas, chamadas componentes principais, ordenadas de forma que as primeiras
componentes retém a maior parte da varidncia dos dados. O t-SNE é particular-
mente eficaz para a visualizacao de dados em duas ou trés dimensoes, preservando
as relagoes de proximidade entre os pontos de dados. As etapas do PCA sao as
seguintes:

1. Centralizagao dos Dados: Subtrair a média de cada variavel dos dados
originais para centraliza-los em torno da origem. Isso resulta em um conjunto
de dados com média zero.

2. Calculo da Matriz de Covariancia: Calcular a matriz de covariancia dos
dados centralizados. A matriz de covariancia captura as relagoes de variancia
e covariancia entre as variaveis.

3. Calculo dos Autovalores e Autovetores: Calcular os autovalores e au-
tovetores da matriz de covariancia. Os autovetores representam as direcoes
das componentes principais, enquanto os autovalores indicam a quantidade de
variancia explicada por cada componente principal.

4. Ordenacgao dos Autovalores e Selecao dos Componentes Principais:
Ordenar os autovalores em ordem decrescente e selecionar os autovetores cor-
respondentes aos maiores autovalores. Esses autovetores formam a base das
componentes principais.

5. Projecao dos Dados: Projetar os dados originais nos autovetores selecio-
nados para obter as novas variaveis (componentes principais). As primeiras
componentes principais retém a maior parte da variancia dos dados originais.

Essas etapas permitem transformar os dados originais em um espago de menor di-
mensao, preservando ao maximo a variancia e as informagoes relevantes.

Ja o Isomap (Isometric Mapping) é uma técnica de reducao de dimensionalidade
que busca preservar as distancias geodésicas entre os pontos de dados em um espago
de menor dimensao. A ideia central do Isomap é capturar a estrutura nao linear
dos dados, mapeando-os para um espago de menor dimensao onde as relacoes de
proximidade sao mantidas.

O processo do Isomap pode ser dividido em trés etapas principais:

1. Construcao do grafo de vizinhancga: Inicialmente, um grafo de vizinhanca
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¢ construido conectando cada ponto de dados aos seus vizinhos mais préximos.
Isso pode ser feito utilizando a distancia euclidiana ou outras meétricas de
distancia. O namero de vizinhos pode ser definido por um parametro k& ou por
um raio €.

2. Calculo das distancias geodésicas: Em seguida, as distancias geodésicas
entre todos os pares de pontos sao calculadas. As distancias geodésicas sao as
menores distancias ao longo do grafo de vizinhanca, que podem ser encontradas
utilizando algoritmos de caminho minimo, como o algoritmo de Dijkstra ou o
algoritmo de Floyd-Warshall.

3. Reducao de dimensionalidade: Finalmente, uma técnica de redugao de
dimensionalidade, como a Decomposi¢ao em Valores Singulares (SVD), é apli-
cada as distancias geodésicas para mapear os dados para um espac¢o de menor
dimensao. O objetivo é encontrar uma representacao de menor dimensao que
preserve as distancias geodésicas originais.

O Isomap é particularmente til em situagoes onde os dados possuem uma estrutura
nao linear complexa, como em problemas de reconhecimento de padroes, visualizacao
de dados e anéalise de imagens. Ao preservar as distancias geodésicas, o Isomap
consegue capturar a estrutura intrinseca dos dados, facilitando a interpretagao e a
analise em um espago de menor dimensao.

O t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma técnica de redugao
de dimensionalidade particularmente eficaz para a visualizagao de dados de alta
dimensao em duas ou trés dimensoes. Desenvolvido por Laurens van der Maaten e
Geoffrey Hinton em 2008, o t-SNE é amplamente utilizado para explorar e visualizar
padroes em dados complexos, como imagens, textos e dados gendmicos.

O t-SNE funciona ao converter as distancias euclidianas entre pontos de dados em
probabilidades que representam similaridades. Em seguida, ele tenta minimizar a
divergéncia de Kullback-Leibler entre essas probabilidades no espaco de alta dimen-
sao e no espago de baixa dimensao. O processo pode ser dividido em trés etapas
principais:

1. Calculo das Similaridades no Espaco de Alta Dimensao: Para cada
par de pontos de dados, o t-SNE calcula a probabilidade condicional de que
um ponto escolheria o outro como seu vizinho, com base em uma distribuicao
gaussiana centrada no ponto. Isso resulta em uma matriz de similaridade
simétrica.

2. Calculo das Similaridades no Espago de Baixa Dimensao: No espagco
de baixa dimensao, o t-SNE calcula as probabilidades de similaridade de ma-
neira semelhante, mas utilizando uma distribui¢ao t de Student com um grau
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de liberdade (distribuigdo t de Student de uma cauda longa). Isso ajuda a
capturar melhor as relagoes de proximidade entre os pontos.

3. Minimizagao da Divergéncia de Kullback-Leibler: O t-SNE ajusta as
posicoes dos pontos no espaco de baixa dimensao para minimizar a divergéncia
de Kullback-Leibler entre as distribuicoes de similaridade no espago de alta e
baixa dimensao. Isso é feito utilizando um algoritmo de gradiente descendente.

Uma das principais vantagens do t-SNE é sua capacidade de preservar tanto as
relacoes locais quanto as globais entre os pontos de dados, o que o torna ideal para
a visualizacao de clusters e padroes em dados complexos. No entanto, o t-SNE pode
ser computacionalmente intensivo e requer a escolha cuidadosa de hiperparametros,
como a perplexidade, para obter resultados 6timos.

5 Resultados e Discussoes

A tarefa de obtencao de informagoes dos cardapios digitalizados exige uma estru-
turacao hierarquica como requisito fundamental. Assim, o desafio é receber como
entrada uma imagem de cardapio e como saida uma hierarquia contemplando mini-
mamente o grupo de menu, item de menu, preco e descrigao.

Um grupo de menu consiste em um conjunto de pratos que compartilham caracte-
risticas, diferenciando em sua variacao. Um exemplo de grupo de menu é Pizza, em
que ha varias variedades de pratos pizza com diferentes temperos e recheios, etc. Ja
os itens de menus referem-se aos pratos fornecidos pelo estabelecimento. Com pou-
cas excegoes, o item de menu é a menor unidade relacionada com o prato. Além da
nomeacao dos pratos especificada pelo item de menu, é comum haver uma descricao
de tais itens, indicando os ingredientes envolvidos em sua formagao. Finalmente, o
precgo é uma informagao fundamental. A Figura 7 exemplifica a estrutura hierarquica
dos menus.
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STARTERS

Fried Mozzarella Sticks | 10|
Served with marinara topped with Italian herbs and
parmesan

Garlic Bread

Freshly Bakes Italian bread smothered with garlic butter
served with a side of marinara. With cheese 6
with cheese 6.

ried Calamari 12
Battered and fried calamari topped with parmesan anﬁ
Italian herbs. Served with a side of Marinara
Spinach and Artichoke Dip | 10|

Creamy spinach and artichoke dip baked and served with
sliced toasted bread

SALADS

Romaine, Carrot, Cabbage, Croutons

Amores P
Romaine topped with Black Olives, Mushroom and
Mozzarella

Served with a side of House Dressing

9
Crisp Romaine lettuce topped with croutons and fresh
Parmesan and a side of creamy Caesar dressing

With Chicken 11

\Mediterranean
Crisp Romaine, Artichokes, Olives, Tomato, Onion an
Fresh Mozzarella served with house dressing

Figura 7: Estrutura dos Cardapios de Menus. A regiao com borda vermelha repre-
senta o grupo de menu. Em azul, os itens de menus. Em verde, as descrigoes. Em
preto, o preco.

A estruturacao da informagcao na forma hierarquica se deve nao somente & necessi-
dade de negbcio, mas também & estrutura geométrica que os textos sao posicionados.
Como ilustrado na Figura acima, o grupo de menu é frequentemente posicionado
como um titulo, com cabegalho destacado, seja por alinhamento, tamanho de fonte,
estilo e cores. Os itens de menus, por outro lado, sao posicionados frequentemente
como lista vertical abaixo dos grupos de menus, pode apresentar destaque quanto
ao estilo de sua fonte ou mesmo cor, contudo, sua dimensao é maior que os grupos
de menus. As descri¢oes dos pratos sao caracterizadas por apresentar listagem de
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ingredientes, conter mais palavras e formar pequenos paragrafos. Frequentemente,
sao encontrados logo abaixo dos itens de menus ou em seu lado direito. A fonte
é destacadamente menor ou com estilo mais discreto, com estilo italico ou normal,
mas com tamanho de fonte reduzida. Os pregos, por sua vez, sao, na maioria das
vezes, alinhados com o item de menu, se dispondo no lado direito, caracterizando,
as vezes, uma formacao tabular.

Dado a descrigao, o desafio é associar os contetdos detectados por ferramentas de
OCR com a estrutura hierarquica. Para isso, duas possiveis abordagens podem ser
utilizadas.

e Classificagao dos Grupos de Menus/ Item de Menus.

e (lassificacao por aprendizagem de maquina supervisionada.

e (lassificacao a partir dos titulos e descrigoes dos itens.

e Deteccao das regioes por meio das imagens mascaradas de itens.
e (lassificagao por aprendizagem de maquina nao-supervisionada
e Clusterizacao de caracteristicas de fonte.

e Pré-processamento de caracteristicas de fonte.

e Identificacao dos grupos de menus por heuristica.

5.1 Classificagao dos Grupos de Menus / Item de Menus

A primeira abordagem para solucionar o problema consiste em identificar quais dos
textos detectados pela ferramenta de OCR sao referentes a descrigoes de Grupos de
Menus Itens de Menu. Para isso, foi derivado de uma base de dados de uma empresa
parceira, um corpus contendo 956.475 entradas, sendo 64.995 entradas associadas a
Grupo de menus, enquanto 891.480 sao entradas rotuladas como Item de Menu.

Além da base de treinamento, uma base de validacao foi criada. Esta é composta
de 409.915 entradas, correspondendo a 42% do ntmero de entradas do conjunto de
treinamento. O modelo escolhido para a tarefa de classificacao foi o Fasttext, por-
que apresenta excelente baseline e eficiéncia de treinamento com tempo reduzido.
O treinamento se deu utilizando os valores de hiperparametros padrao do Fasttext,
outras configuracoes de hiperparametros foram executadas verificando-se que a con-
figuracao padrao apresenta os melhores resultados.

Durante o treinamento, o modelo alcangou 97% de precisao e 97.3% de revocagao.
O conjunto de validacao apresentou resultados semelhantes, com 96% de precisao e
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96, 4% de revocacao. Estes resultados sao considerados bons considerando o conjunto
de validagao.

5.2 Deteccao das regioes por meio das imagens mascaradas
de itens.

Enquanto na abordagem anterior visava detectar os grupos de menus por meio de
classificacao dos textos detectados, a abordagem de detecgao por imagens mascara-
das consiste em utilizar uma rede detectora de objetos com a Faster RCNN para
detectar grupos de texto que possam fazer parte do grupo de menus.

Devido a diversidade artistica dos cardapios, as imagens apresentam muitos ele-
mentos visuais que podem confundir o detector de objetos. Visando mitigar esta
dificuldade, foi elaborada uma abordagem de mascaramento das imagens. O pro-
cesso de mascaramento consiste em mascarar a imagem com as regioes de texto,
deixando de fora as regioes de fundo.

Assim, a imagem de um dado cardapio tem seus textos detectados por um sistema
de OCR. As mascaras sdo confeccionadas a partir das caixas de detec¢ao (bounding
boxes) dos textos. Os pixels fora da caixa de detec¢ao dos textos sao removidos, per-
manecendo somente as regioes de texto de interesse. Este tipo de pré-processamento
elimina elementos desnecesséarios na detecgao. A Figura 8 exemplifica uma imagem
com mascaramento de fundo.
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Menu 1

BOILED HAM WITH POTATO SALAD
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Figura 8: Exemplo de menu com mascaramento de fundo. Esta imagem é um
exemplo de menu sintético gerado com grupos e itens de menus aleatorios.

O raciocinio por detrés do detector de objetos consiste em considerar um grupo de
menus como um objeto a ser detectado. De fato, este raciocinio pode ser vélido
porque um grupo de menu tem partes e caracteristicas essenciais, como titulo do
grupo no topo ou na lateral, lista de itens de menus, descricoes, precos etc.

Apesar de a utilizagao de detectores para este fim ser razoavel, um problema comum
¢ a falta de imagens de menus com as regioes de grupo de menu rotuladas. Para
mitigar tal limitacao, criamos um dataset de imagens sintéticas com grupos de menus
associados e treinamos uma Faster RCNN por 100 épocas e taxa de aprendizagem
10~? com otimizador Adam.

As imagens sintéticas foram criadas a partir de grupos de textos aleatorios posici-
onados 1-3 colunas por pagina. Apoés o treinamento, o melhor métrica dentro do
dominio foi de cerca de 70% de Intersection over Union (IoU). Por outro lado, em
imagens de teste fora do dominio (imagens de menus nao sintéticos) a métrica cai
para cerca de 48% de IoU.

Apesar da concepc¢ao da arquitetura ter valor pratico, a falta de um conjunto de
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dados expressivo anotado com grupos de menus reais prejudicou a generalizacao do
modelo e seu uso pratico. Esta barreira podera ser passada se houver um dataset
devidamente anotado e com volume suficiente.

5.3 Categorizagao por aprendizagem nao-supervisionada

As abordagens desenvolvidas até agora eram baseadas em técnicas de aprendizagem
de maquina supervisionada, que dependiam de uma base de dados rotulada e de
qualidade. Em geral este tipo de dado é custoso de se obter porque necessita de
anotagao em massa de especialistas no tema. Visando mitigar o efeito da falta do
dataset, foram executados experimentos com métodos nao-supervisionados.

Uma analise das imagens dos cardapios percebe se que o titulo do grupo de menus
apresenta uma fonte maior que os itens de menus e descricoes. Com base nesta
suposicao, o tamanho da fonte pode ser uma caracteristica marcante que possa ser
utilizada na identificagdo do grupo de menu/item de menu.

Inferir o tamanho da fonte em pontos a partir de imagem é dificil porque a deteccao
de OCR da a altura da caixa de deteccao dos textos em pixels e a conversao de pon-
tos para pixel depende da densidade de pontos em que o cardépio foi digitalizado
ou impresso. Assim, fica-se restrito & altura em pixels. para evitar variagdo desne-
cessaria, normalizamos a altura de todos os textos em relacao a altura da pagina do
menu, ficando com unidades dimensionais.

Levando em conta a suposi¢ao que os grupos de menus apresentam textos com mesma
altura entre si e altura diferente dos itens de menus, aplicamos o algoritmo k-means
para particionar.

Tipicamente, o algoritmo ¢é aplicado em toda base de dados, contudo, no contexto
atual, deseja-se fazer a separacao entre textos com diferentes alturas (corresponden-
tes a fontes de tamanhos diferentes) dentro do documento em anélise.

Assim, ao se obter os dados de OCR, estes sao utilizados para treinar o k-means
e fazer a avaliacao. Desta forma, cada linha de texto é associada a um cluster.
Espera-se que textos com mesmo tamanho de fonte sejam categorizados no mesmo
cluster.

Como uma abordagem nao-supervisionada, a clusterizagao dos titulos apresenta a
vantagem de nao serem supervisionados. Ela pode ser utilizada como ferramenta
auxiliar do sistema de classificacao por texto descrito na secao anterior, de tal forma
que um grupo de menu que nao foi corretamente como tal pode ser corrigido, veri-
ficando se o cluster que ele esta categorizado pertence ao grupo e menu ou nao.

21



5.3.1 Pré-processamento de caracteristicas de fonte.

Apos executar a analise dos OCR de cerca de pouco mais de 9.000 imagens, percebeu-
se que a qualidade de deteccao do texto é de extrema importancia para clusterizar
corretamente os titulos de acordo com o tamanho da fonte. Foi detectado que hé
uma ocorréncia expressiva de textos que a area detectada nao estd ajustada ao
caractere do texto. Este tipo de erro de deteccao quebra a presuncao de que textos
tenham o mesmo tamanho de fonte, apresentem mesma altura de deteccao. Como
consequéncia, nao ha garantias fortes que os titulos referentes aos grupos de menus,
por exemplo, pertencerao ao mesmo cluster que outros titulos de mesma classe.
Infelizmente este problema reduz a eficicia do algoritmo em auxiliar encontrar titulos
de menus, como mostra a Figura 9.

Garlic Bread|

Freshly Bakes Italian bread smothered with garlic butter
served with a side of mari W
with cheese 6

-~ 4
Idld. VVIL

Figura 9: Por vezes, o detector de linhas detecta uma regiao com altura maior que
a altura real da fonte causando dispersao e confundindo a clusterizagao. Vide o erro
de detecao da descricao em verde.

A observagao dos casos em que a regiao de detec¢ao nao se ajusta bem como tamanho
dos caracteres dos textos, indicam que os erros advém de artefatos na imagem que
confundem o detector. Elementos como ruido/partes da imagem de fundo, textos
estilizados com caractere inicial com tamanho de fonte diferente do restante dos
caracteres da palavra e textos sublinhados.

Para mitigar o efeito, desenvolveu-se um moédulo de pré-processamento cuja fina-
lidade é obter a altura mais ajustada possivel de um texto detectado, fornecendo
caracteristicas mais robustas para detecgao. O médulo é composto por alguns passos
essenciais: Recorte da regiao de interesse, anélise estatistica e deteccao de pontos
de interesse.

Primeiramente, o moédulo cria um recorte das imagens a partir das detecgoes do
OCR. De cada palavra detectada, criamos uma imagem com o recorte da regiao. A
imagem passa por um filtro gaussiano para reduzir os ruidos inerentes da imagem é
convertida para escala de cinzas.

2

Apo6s a conversao para escala de cinza, é necessario binarizar a imagem de forma
que o texto fique com cor branca e o fundo com cor preta. Para isso, toma-se a
média da imagem em escala de cinza. Se o valor for acima de 127, entao o fundo
é provavelmente branco e os caracteres pretos, entao se inverte as intensidades dos
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pixels. A binarizagao é feita por meio do algoritmo de Otsu.

O perfil do texto é obtido a partir de uma analise estatistica. Basicamente, faz-se
um histograma projetivo no eixo vertical. Assim dada uma imagem I; ; de largura
W e altura H, a projecao é calculada pela seguinte equacao:

1 H

em que P; representa o valor da projecao (histograma) da i-ésima linha da imagem
IZ,] .

O histograma informa os pontos em que da-se o inicio e o final ao longo do eixo
vertical dos caracteres. Esta projecao permite obter a altura mais ajustada com o
texto fornecendo melhores caracteristicas para a clusterizagdo. A Figura ilustra o
fluxo de processamento.

Media > 127 )>—Sim—%»

Categorizagao

Figura 10: Fluxograma da abordagem de obtencao da altura dos textos.

5.3.2 Identificagcao dos grupos de menus por heuristica.

Até entao, com excecao do detector de grupo de menus utilizando Faster R-CNN, os
outros médulos e abordagens visavam identificar os textos que eram potencialmente
referentes ao grupo de menus. Além do desafio de encontrar o titulo do grupo de
menus, ha o desafio de encontrar a regiao, contendo itens de menus que pertencem
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a este grupo. Tal desafio nao é simples, contudo, com a correta classificagao dos
titulos dos grupos de menus, podemos utilizar de estratégias heuristicas que possam
delimitar, em uma primeira aproximacao, as regioes de cada grupo de menu.

O modulo utiliza-se da abordagem dividir para conquistar e se fundamenta no fato
em que a maioria dos titulos de grupos de menus estao posicionados no topo enquanto
os itens de menus associados a ele fica logo abaixo alinhado de forma columnar.
Assumindo esta suposicao, a partir das posi¢oes dos titulos dos grupos de menus, a
regiao é conquistada e estendida seguindo as seguintes regras: Uma dada regiao é
estendida até alcangar outra regiao. A regiao é estendida primeiramente na dire¢ao
direita e depois a esquerda. As regioes sao ajustadas para abarcar todas as regices de
itens de menus. Para seguir as regras supracitadas, o médulo se utiliza de algoritmos
geométricos de deteccao de sobreposicao e colisao de regioes com extensao dinamica.
A Figura 11 ilustra o resultado final da deteccao.

STARTERS
Fried Mozzarella Sticks 10
Served with marinara topped with Italian herbs and
parmesan
Garlic Bread
Freshly Bakes Italian bread smothered with garlic butter
served with a side of marinara. With cheese 6
with cheese 6
Fried Calamari
Battered and fried calamari topped with parmesan and
Italian herbs. Served with a side of Marinara
Spinach and Artichoke Dijj 10

Creamy spinach and artichoke dip baked and served with
sliced toasted bread

SALADS

Garden side salad 4

Romaine, Carrot, Cabbage, Croutons

Amores

Romaine topped with Black Olives, Mushroom and
Mozzarella

Served with a side of House Dressing

Caeser

Crisp Romaine lettuce topped with croutons and fresh
Parmesan and a side of creamy Caesar dressing

With Chicken 11

Mediterranean 10
Crisp Romaine, Artichokes, Olives, Tomato, Onion and
Fresh Mozzarella served with house dressing

Figura 11: Os titulos de menus, em vermelho, sao utilizados como ponto inicial para
o algoritmo heuristico de detecgao de grupos de menus.
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5.4 Analise de Embeddings de Contetido de Menu por Utili-
zando Redes Convolucionais em Grafos

Este estudo teve como objetivo analisar os embeddings de nés obtidos a partir de uma
Rede Neural Convolucional em Grafos (GCN), treinada por meio de aprendizado
supervisionado em um conjunto de dados de grafos de menus. O objetivo principal
foi avaliar a capacidade da GCN em classificar nés que representam itens de menu
(Item de Menu) e categorias de menu (Grupo de Menu), e investigar a influéncia da
estrutura do grafo nos embeddings resultantes.

O conjunto de dados era composto por 84 grafos, representando categorias (grupo
de menus) e itens de menu. A arquitetura da GCN consiste em uma camada de
entrada, uma camada GCN intermediaria e uma camada de saida MLP (Perceptron
Multicamadas). A camada GCN intermediaria foi projetada para extrair os em-
beddings dos noés, que foram posteriormente utilizados para classificagao pela MLP
(multilayer perceptron). O treinamento da rede foi realizado ao longo de 50 épocas,
utilizando uma taxa de aprendizado de 1072 e um tamanho de lote de um grafo por
iteracao. O objetivo do treinamento foi minimizar a funcao de perda de entropia
cruzada.

As matrizes de adjacéncia dos grafos foram construidas ponderando as arestas usando
a similaridade de cosseno entre os embeddings de texto dos nés. Para as caracteris-
ticas iniciais dos nos, foram gerados embeddings usando o modelo CLIP, resultando
em uma representacao de dimensionalidade 512. Para avaliar a importancia da in-
formacao estrutural, foram utilizados dois métodos de construcao dos grafos: grafos
informativos, nos quais as arestas na matriz de adjacéncia conectavam explicita-
mente os itens de menu as suas categorias (grupos de menus) correspondentes, e
grafos nao informativos, que formavam um grafo completo, desconsiderando a rela-
¢ao entre itens de menu e categorias.

Os resultados da classificagao mostraram a eficacia da GCN em ambas as abordagens
de estrutura de grafo. Nos grafos informativos, a classificacao dos nos atingiu uma
acuracia de 98,1% no conjunto de validacao. Este alto desempenho indica que a
GOCN conseguiu utilizar a estrutura relacional explicita para aprender embeddings
significativos. Em comparacao, a acuracia da classificacao com a estrutura de grafos
nao informativos foi de 93% no conjunto de validagao. Apesar de ainda ser um bom
resultado, essa pontuacao indica que a auséncia de informacao estrutural explicita
torna a tarefa mais desafiadora.

Uma analise detalhada dos embeddings revelou que a principal fonte de confusao
durante a classificacao ocorreu entre as categorias de menu e itens de menu com
nomes semelhantes, como “Frangos” e “Frango”. Essa confusao é esperada devido a
semantica similar, que resulta em embeddings mais proximos entre esses nos.
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Os resultados deste experimento demonstram a capacidade da GCN em capturar
efetivamente as caracteristicas dos nés em grafos de menus. A alta acuracia obtida
com a estrutura de grafos informativos sugere que a relagao entre itens de menu e
suas categorias correspondentes melhora a qualidade dos embeddings. A acuracia
ligeiramente inferior obtida nos grafos nao informativos destaca que aprender em-
beddings dos nés apenas pelo conteiido é uma tarefa mais desafiadora. A confusao
entre nomes semelhantes indica que, mesmo com o contexto do grafo, a similaridade
dos noés precisa ser considerada, usando, por exemplo, informacoes sobre a semantica
dos noés para discriminar termos semelhantes.

Os resultados dos experimentos com a Rede Neural Convolucional em Grafos (GCN)
indicaram uma diferenga minima no desempenho da rede ao utilizar camadas inter-
mediarias com 64 ou 128 neurdnios. Este achado sugere que, para a tarefa em ques-
tao, o aumento da capacidade da camada intermediaria nao se traduziu em ganhos
significativos no desempenho da classificacao, indicando que talvez uma represen-
tagao de menor dimensao seja suficiente para capturar as nuances dos dados. A
analise aprofundada dos embeddings, obtidos através da camada GCN, empregando
as técnicas de reducao de dimensionalidade Isomap, PCA e t-SNE, revelou como a
estrutura da variedade dos dados é capturada e como a informacao é preservada,
principalmente na variedade dos grafos completos, ou nao informativos.

O Isomap, em particular, demonstrou a capacidade de capturar a estrutura da va-
riedade dos embeddings, preservando as relagoes locais entre os dados. Especifica-
mente, ao utilizar embeddings de dimensao 32 em grafos nao informativos, o Isomap
revelou a formacao de trés clusters alongados, com os itens de menu posicionados
nas extremidades de cada um. Curiosamente, esses clusters apresentaram correlacao
com o tipo de restaurante, indicando que o espago de embeddings esta capturando
caracteristicas semanticas mais amplas relacionadas ao tema geral do menu. Ao ele-
var a dimensionalidade para 64, a projecao indicou a presenca de um nimero maior
de clusters, também alongados e formando curvas, com alguns clusters se mostrando
mais isotrépicos. Ja o aumento para 128 manteve as caracteristicas da representacao
com 64 dimensoes, mas com os itens de menu agrupados junto a grupos de menus
semelhantes, espalhando-se ao longo da variedade e nao apenas nas extremidades.
Este resultado sugere que dimensionalidades maiores permitem que os nos se agru-
pem baseados em relagoes seméanticas e contextuais do conteiido e nao apenas na
relacao com outros nés no grafo.
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Isomap Nao Informativo (H:32)
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Figura 12: Projecao Isomap com dimensionalidade 32 para grafos nao informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Figura 13: Projecao Isomap com dimensionalidade 64 para grafos nao informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Isomap Nao Informativo (H:128)
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Figura 14: Projecao Isomap com dimensionalidade 128 para grafos nao informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.

A projegao obtida através do PCA apresentou um comportamento similar com re-
lacao a distribuicao dos Grupos de Menu e a formacao de clusters, mas com uma
projecao linear, o que era esperado para esta técnica. Ao utilizar dimensionalidade
128, o PCA mostrou a formacao de duas hipersuperficies claramente separadas,
contudo, com clusters mais concentrados dentro dessas hipersuperficies.
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PCA Nao Informativo (H:32)
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Figura 15: Projecao PCA com dimensionalidade 32 para grafos nao informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Figura 16: Projecao PCA com dimensionalidade 64 para grafos nao informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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PCA Nao Informativo (H:128)
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Figura 17: Projecao PCA com dimensionalidade 128 para grafos nao informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.

A projecao t-SNE também apresentou resultados analogos aos anteriores para os
grafos nao informativos, delineando, entretanto, de forma mais clara, o perfil da
variedade dos nos e a formagao dos clusters. A analise sugere que, mesmo com o
modelo sendo treinado de maneira supervisionada, os embeddings dos nos em grafos
completos tendem a modelar a estrutura da variedade dos dados.
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t-SNE Informativo (H:32)
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Figura 18: Projecao t-SNE com dimensionalidade 32 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Figura 19: Projecao t-SNE com dimensionalidade 64 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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t-SNE Informativo (H:128)
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Figura 20: Projecao t-SNE com dimensionalidade 128 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.

Em contraste, as projecoes dos grafos informativos apresentaram uma estrutura di-
ferente das dos nao informativos. Ao utilizar embeddings de dimensao 32, a projecao
Isomap apresentou o mesmo perfil de variedade observado na projecao t-SNE dos
grafos nao informativos. A redugao dos graus de liberdade, neste caso, parece res-
tringir os efeitos da informagao e delineando uma variedade semelhante & obtida nos
grafos nao informativos. Apesar disso, a formagao de clusters bem definidos de gru-
pos de menus é marcante. Com uma dimensionalidade maior, a proje¢ao mudou seu
comportamento, enfatizando a formagao de clusters isotropicos de grupos de menus,
indicando a distingao clara entre as classes. Como esperado, o grafo informativo
favoreceu a clusterizacao dos grupos de menus, refletindo o efeito do aprendizado
supervisionado. Com dimensionalidade 128, além da formacao de aglomerados dos
grupos de menus, independente de seu contetido seméantico, destacou-se a separacao
entre classes.
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Figura 21: Projecao Isomap com dimensionalidade 32 para grafos informativos. Em
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Figura 22: Projecao Isomap com dimensionalidade 64 para grafos informativos. Em
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amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Isomap Informativo (H:128)
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Figura 23: Projecao Isomap com dimensionalidade 128 para grafos informativos.
Em amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.

Esta separacao foi evidente nas projegoes PCA para todas as dimensionalidades
exploradas. A projecao t-SNE compartilhou algumas caracteristicas das projecoes
PCA, mas também destacou a formacao de clusters isotropicos dentro da classe de
itens de menu, relacionados em parte com seu contetido semantico.
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Figura 24: Projecao PCA com dimensionalidade 32 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Figura 25: Projecao PCA com dimensionalidade 64 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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PCA Informativo (H:128)
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Figura 26: Projecao PCA com dimensionalidade 128 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Figura 27: Projecao t-SNE com dimensionalidade 32 para grafos informativos. Em
amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Figura 28: Projecao t-SNE com dimensionalidade 64 para grafos informativos. Em
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Figura 29: Projecao t-SNE com dimensionalidade 128 para grafos informativos. Em
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amarelo, os grupos de menus. Em azul, os itens de menus.
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Trabalhos futuros devem explorar técnicas para diferenciar nés com alta similaridade
seméantica. Estratégias que utilizem informacoes de fontes externas, como modelos
de linguagem, podem ser benéficas para melhorar a precisao da classificacao e gerar
embeddings mais significativos. Experimentos adicionais devem explorar variagoes
no namero de camadas, na taxa de aprendizado e no uso de outros modelos, como
GAT, bem como o impacto de diferentes inicializacoes de pesos e fungoes de perda.

Em conclusao, a GCN demonstrou sua capacidade de utilizar a estrutura do grafo
para gerar embeddings de nés que permitam uma classificacao precisa. A diferenca
de desempenho entre grafos informativos e nao informativos destaca que considerar
as relagoes entre os nos ajuda no aprendizado, obtendo resultados mais precisos.
Pesquisas futuras devem investigar o uso de conhecimento externo e métodos de
representagao de nés mais robustos para obter melhores resultados.

5.5 Sistema de Rotulagao de Menus

Embora o sistema de classificacao de grupos de menus por titulos e a abordagem
metaheuristica ser uma solucao aceitavel para estruturas de cardapios simples, ela
ainda nao apresenta o nivel de qualidade necesséaria para insercao na cadeia de pro-
ducao de alta demanda. Isso se deve por causa de algumas limitagoes praticas,
dentre as quais pode-se elencar: a) O corpus de grupo de menu para classifica¢ao
de texto nao vem da mesma fonte de dados das imagens de menu disponiveis. A
origem distinta entre as bases de dados resulta perceptivelmente em vieses que preju-
dicam a correta classificacao dos itens. Mesmo com a abordagem da aprendizagem
nao-supervisionada na categorizacao dos grupos de menus, o corpus nao abrange
minimamente o dominio da base de dados de menus. b) A base de imagens de
menus, apesar de ter um volume razoavel (pouco mais de 9000 imagens) nao sao
rotuladas, portanto, dificultando uso de técnicas de aprendizagem de méquina, bem
como processos de avaliagao quantitativo. c¢) As detecgoes de OCR apresenta alguns
erros pontuais. Estes erros de detecgao precisam ser removidos para evitar ruido na
clusterizacao e outras tarefas essenciais.

Diante destas limitacoes, a melhor estratégia, tanto de vista de negdcio como de
pesquisa e desenvolvimento, decidiu-se desenvolver um produto minimo viavel que
possibilite a rotulagao hierarquica das imagens de cardapios.

O sistema é composto por duas partes principais: 1) Back-end e 2) Front-end.

O Back-end é parte do sistema que tem como responsabilidade processar as in-
formacgoes enviadas pelos usuarios, aplicando as regras de negocios da aplicacao e
integrando com banco de dados e outros servigos auxiliares.

No contexto do produto minimo viavel, o Back-end tem como fung¢ao principal forne-
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cer uma API para receber as imagens de cardapios enviadas pelos usuarios e alimen-
tar os algoritmos de OCR, detecgao de regioes de interesse, bom como, integracao
com base de dados.

O Front-end, por outro lado, tem a responsabilidade de fornecer a experiéncia de
usuario durante o processo de rotulacao hierarquica das imagens. O Front-end for-
nece interface grafica e interagao com o usuario. Por este motivo, ele apresenta maior
complexidade.

Ao ser enviada uma imagem para o sistema, o Back-end aplica o OCR, e algoritmos
supracitados para deteccao inicial de regides de grupo de menus, itens de menus ,
descricao e precos. Assim, a imagem j4 é carregada na interface com uma rotulacao
inicial, ainda que provavelmente nao seja perfeita.

O Front-end por vez possibilita corrigir, inserir e remover regioes por meio da fer-
ramenta de interacao com o usuério. A interface possibilita remover, movimentar
e criar caixas de anotagoes, associando as classes: Grupo de Menu, Item de Menu,
Descricao e Prego. Ao selecionar uma regiao como Grupo de Menu, o sistema inclui
todos os Itens de Menus que estao posicionados dentro da regiao.

Heuristicamente, o sistema busca associar os Itens de Menus com precos a sua direita.
Esta associagao inicial é geralmente eficaz na maioria dos cardapios porque os precos
estao posicionados & esquerda dos itens de menus. O sistema ainda permite rotular
os textos relacionados com descricao de itens e outros textos presentes no documento.

Devido a complexidade da interface gréafica, o Front-end foi desenvolvido, no padrao
MVC em que o modelo é representado por um gerenciamento de estado centrali-
zado. Esta arquitetura permite a interface gerenciar as complexas interagoes entre
os objetos e elementos da interface. No produto minimo viavel, o gerenciamento de
estado centralizado da aplicacao permite atualizar o estado da aplicacao utilizando
padroes de programacao funcional redux com transi¢oes de estado em imutabilidade
temporal. Para este fim, a aplicacao utilizou-se a biblioteca Pinia integrada com
o framework VueJS. A Figura 30 apresenta a estrutura esquematica do sistema de
anotacoes, enquanto a Figura 31 mostra a tela principal do sistema de anotagoes
desenvolvido.
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Figura 31: Interface principal do produto minimo viavel. Nesta interface, os usuério
podem classificar as regioes de texto detectadas e adicionar novas regioes como grupo
de menus. A cor de cada retangulo representa o tipo de classe que foi escolhido para
a regiao de interesse.

6 Conclusoes

O processamento eficiente de dados de clientes é essencial para os negbcios, especi-
almente para empresas que fornecem sistemas de pontos de venda (Point of Sale —
POS) para restaurantes e estabelecimentos de venda direta de alimentos. O princi-
pal gargalo nesse processamento ¢ a extracao de informacgoes dos cardapios enviados
pelos clientes. Para buscar solu¢oes que minimizem esse obstaculo, adotou-se uma
abordagem ciclica de pesquisa e desenvolvimento, com o objetivo de entender as di-
ficuldades inerentes ao problema, tanto na obtencao dos dados quanto na aplicacao
das solugoes.

Durante as fases de pesquisa, foram aplicadas técnicas de aprendizagem de maquina
supervisionadas e nao supervisionadas aos dados disponibilizados pela instituicao
parceira, com o intuito de compreender e classificar hierarquicamente as informa-
¢oes extraidas por OCR. As investigacoes revelaram que a extracao de dados nao
estruturados, como imagens de cardapios, apresenta desafios significativos, nao ape-
nas em relagao aos modelos de aprendizagem de méaquina, mas também devido a
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escassez de dados rotulados de qualidade. Diante dessas descobertas, estabeleceu-
se que a necessidade imediata na fase de desenvolvimento seria a criacao de um
prototipo que auxiliasse na anotagao hierarquica das regioes de interesse nos menus.

Os experimentos conduzidos com redes convolucionais em grafos (Graph Convolutio-
nal Networks — GCNs) forneceram insights valiosos sobre como a estrutura do grafo
influencia os embeddings gerados. A discrepancia observada no comportamento das
projecoes de grafos informativos e nao informativos realga a importancia da infor-
macao relacional entre itens e grupos de menus e da forma como esses dados sao
estruturados. A anélise integrada dos resultados provenientes de diferentes técnicas
de reducao de dimensionalidade evidenciou o potencial das GCNs em capturar infor-
macoes tanto estruturais quanto seméanticas, abrindo caminho para futuras pesquisas
em representacgao e classificacao de dados hieréarquicos.

Adicionalmente, foram exploradas técnicas de detecgao, classificagdo e métodos nao
supervisionados, levando a compreensao de que uma tUnica técnica isolada nao é
suficiente para lidar com dados nao rotulados e layouts com estruturas complexas.
A combinagao de técnicas de aprendizagem de méquina e processamento de imagens,
como redes neurais convolucionais e GCNs, mostrou-se promissora para a extracao
de informagoes de cardapios, pois cada abordagem captura diferentes aspectos dos
dados, facilitando esse processo complexo.

O acesso a dados publicos permanece um desafio, visto que os dados existentes sao
fechados e nao estao disponiveis para a comunidade cientifica. A falta de dados
rotulados de qualidade é um dos principais obstéculos para a aplicacao eficaz de
técnicas de aprendizagem de méquina em problemas de extracao de informagoes
de cardapios. Neste estudo, o acesso a dados de uma empresa parceira permitiu
explorar técnicas de aprendizagem de méquina para essa finalidade. Contudo, a
escassez de dados rotulados de qualidade e os aspectos de licenciamento limitaram
a producao de contribui¢gdes mais significativas.

A fase de desenvolvimento culminou em uma aplicagdo minima vidvel que permite
a anotagao de menus processados por OCR e algoritmos heuristicos, servindo como
fonte para a captura de dados rotulados de qualidade e para a criacao de bases de
dados para modelos mais elaborados. Em suma, este trabalho evidenciou os desafios
e as potenciais solugoes na extracao de informacoes de cardapios, destacando a
importancia da combinagao de técnicas e do desenvolvimento de ferramentas que
auxiliem na geracao de dados de qualidade, contribuindo para avancos futuros na
area.
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