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RESUMO

As plataformas de comércio eletronico (marketplaces) recebem diariamente milhares de produ-

tos pertencentes a classes novas que nao participaram do processo de treinamento do algoritmo
responsdvel por automatizar a classificacio de produtos. O retreinamento com estas classes no-
vas € uma necessidade, pois a categorizacio incorreta de produtos nos marketplaces pode levar
o consumidor a experiéncias desagraddveis no processo de compra. Porém, € dificil a constante
atualizacdo do sistema com estes produtos, pois o custo de retreinamento dos classificadores
atualmente em operacdo € elevado devido a grande dimensdo das bases de dados. A proposta
apresentada neste trabalho € a utilizacdo de classificadores de produtos que utilizam algoritmos
do tipo few-shot learning, que sdo capazes de serem treinados com uma ou com poucas amos-
tras por classes. Estes possuem treinamento rdpido e necessitam de base de dados em dimensao
reduzida. Os algoritmos testados foram: k-vizinhos mais préximos (KNN), redes Matching
Networks (MN) e as redes DPGN (Distribuition Propagation Graph Network). Os algoritmos
propostos para classificagdo de produtos utilizam caracteristicas previamente extraidas a partir
do processo de transfer learning, exceto para as redes matching com encoder contendo uma
rede Bi-LSTM que recebe dados em linguagem natural extraidos por algoritmos embeddings.
Os algoritmos foram testados com validacao cruzada do tipo leave one out e k-fold. Também foi
realizada a selecdo das melhores caracteristicas da base, possibilitando a redu¢do de dimensao
das mesmas, facilitando treinamento das redes neurais com few-shot learning. Foram utiliza-
das duas bases de dados para os testes, uma contendo 34 classes e 394 amostras e outra que
possui 312 classes € 3120 amostras. O KNN foi utilizado como baseline do projeto e, apesar
da simplicidade e ndo necessidade de treinamento, apresentou resultado satisfatério. As redes
matching e DPGN ambas apresentaram resultados com 96,85% de acuricia conseguindo supe-
rar o KNN utilizando a base de dados com 34 classes e para a base de dados com 312 classes
o melhor resultado foi obtido pelas redes matching com 93,78% de acuracia. A abordagem
proposta de classificagdo de produtos pertencentes a classes novas traz como contribui¢do a
correta categorizagdo e a manutencio da acurdcia exigida em marketplaces, sem a necessidade
do retreinamento constante dos classificadores atualmente em operagdo. Isso pode trazer uma
reducao significativa de custo de uso do servidor em nuvem e melhores experiéncias de compras
para os clientes.

Palavras-chave: Comércio Eletronico, Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado
de Méquina, Redes Neurais Artificiais, Few-Shot Learning.



ABSTRACT

E-commerce platforms (marketplaces) receive daily thousands of products belonging to new
classes that have not participated in the training process of the algorithm responsible for au-
tomating the classification of products. Retraining with these new classes is a necessity, as
incorrect categorization of products in marketplaces can lead consumers to unpleasant experi-
ences in the purchase process. However, it is difficult to constantly update the system with these
products, because the cost of retraining the classifiers currently in operation is high due to the
large size of the databases. The proposal presented in this work is the use of product classifiers
that use few-shot learning algorithms, which are capable of being trained with one or few sam-
ples per class. These have rapid training and need a small-scale database. The algorithms tested
were: k-nearest neighbors (KNN), Matching Networks (MN) and DPGN (Distribution Propa-
gation Graph Network). The proposed algorithms for product classification use characteristics
previously extracted from the transfer learning process, except for encoder matching networks
containing a Bi-LSTM network that received data in natural language extracted by embedding
algorithms. The algorithms were tested with leave one out and k-fold cross validation. The
selection of the best characteristics of the data base was also carried out, making it possible
to reduce their dimension, facilitating training of neural networks with few-shot learning. Two
databases were used for the tests, one containing 34 classes and 394 samples and the other
containing 312 classes and 3120 samples. KNN was used as a baseline for the project and,
despite its simplicity and no need for training, it presented satisfactory results. The matching
and DPGN networks both presented results with 96.85% accuracy, managing to overcome the
KNN using the database with 34 classes and for the database with 312 classes, the best result
was obtained by matching with 93.78% accuracy. The proposed approach for classifying pro-
ducts belonging to new classes contributes to the correct categorization and maintenance of the
accuracy required in marketplaces, without the need for constant retraining of the classifiers
currently in operation. This can bring significant cost reduction of cloud server usage and better
shopping experiences for customers.

Keywords: E-commerce, Natural Language Processing, Machine Learning, Artificial Neural
Networks, Few-Shot Learning
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento dos recursos computacionais € do acesso a internet por grande
parte da populacdo, houve um aumento significativo do comércio eletronico (RISTOSKI et al.,
2018). Este mercado estd se tornando cada vez mais promissor devido a diversos fatores tal
como a praticidade de realizar as compras sem sair de casa.

O numero de consumidores adeptos ao modelo de mercado on-line tem crescido, tal
como o nimero de vendedores, e consequentemente a quantidade de ofertas nas plataformas
estdo cada vez maiores, oferecendo uma variedade de produtos. Em grandes plataformas de
mercado como Amazon, Walmart, eBay e Magazine Luiza, novas vendas e vendedores sdao
adicionados todos os dias (KRISHNAN; AMARTHALURI, 2019). Isto gera uma grande quan-
tidade de dados, o que requer automatizacdo para que os dados sejam cadastrados. Em geral,
os dados encontram-se em linguagem natural ndo estruturada havendo a necessidade de reali-
zar a transformacgdo para a linguagem estruturada, para viabilizar a categoriza¢do de produtos
e o processo de busca pelos clientes. Para que o consumidor possa ter uma boa experiéncia de
compra e encontrar todos os produtos que deseja é necessario que a plataforma de marketplace'
esteja muito bem categorizada e os anuncios devem ser padronizados com uma estrutura de
texto que atenda ao consumidor de forma satisfatoria. O produto deve ter todas as especifica-
cOes organizadas para facilitar o processo de busca e compra de produtos (RISTOSKI et al.,
2018).

A quantidade de produtos € crescente, o que inviabiliza a correcdo manual de cada pro-
duto nos marketplaces (KANNAN et al., 2011). Portanto, a transformac¢do de dados ndo estru-
turados em dados estruturados se tornou possivel com aplicacido de ferramentas automatizadas
de aprendizado de mdquina aplicadas a resolucao de tarefas de processamento de linguagem
natural (SILVA et al., 2020). Neste processo estdo sendo bastante utilizados métodos embed-
dings que extraem as caracteristicas das palavras (YOUNG et al., 2018). Estas caracteristicas
sdo agrupadas em vetores que geram padrdes para serem utilizados no processo de classifica-
cdo, que geralmente € realizado por um classificador supervisionado implementado com redes
neurais artificiais, como redes convolutivas (Convolutive Neural Networks - CNNs) (YAN et

al., 2019) e redes neurais recorrentes do tipo Long Short Term Memory (LSTM) bidirecionais

' Marketplace se refere a uma plataforma de comércio eletrénico que retine diversas marcas e lojas em
um s6 lugar.
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(KRISHNAN; AMARTHALURI, 2019). Os classificadores realizam o processo de extra¢do de
entidade dos produtos, ou seja, obtém a classe a que os produtos pertencem.

As redes neurais artificiais aprendem o modelo do ambiente em que estdo inseridas,
sendo este ambiente representado por uma base de dados que € apresentada a ela no processo
de treinamento (SONAWANE; PATIL, 2015). O treinamento € realizado estimando os parame-
tros do modelo que minimize o erro entre a saida do sistema e a resposta desejada. Uma pe-
culiaridade destes classificadores € a necessidade de grandes quantidades de dados para serem
treinados, portanto, quanto maior o nimero de amostras e mais diversificados forem os dados,
melhor serd o resultado do algoritmo (LOURIDAS; EBERT, 2016) (ONG; GUPTA, 2019).

A classificacdo automatica de produtos vem sendo bem solucionada com redes neurais
com aprendizado profundo, uma vez que possuem bom desempenho justamente com grande
quantidade de dados, que € o caso dos marketplaces atuais (FADLULLAH et al., 2017). Mas
um problema para estes classificadores € a chegada de classes novas de produtos que ndo pas-
saram pelo treinamento do classificador, sendo necessario constantemente fazer o retreino com
as classes novas. Grande parte destas classes possuem poucas amostras, sendo isso um fator
limitante para classificadores fundamentados em redes neurais.

A obten¢do de classificadores de produtos que levem em considera¢do novas classes
com poucas amostras € uma tarefa complexa, seja pelo custo computacional de retreinar os
modelos existentes de forma a contemplar as novas classes, ou seja pela baixa quantidade de
amostras dessas novas classes. Vale ressaltar que o nimero de classes em comércio eletronico
¢ da ordem de dezenas de milhares e, portanto, o projeto e treinamento do classificador para tal
tarefa € bastante complexo. Dessa forma, alternativas que evitem o retreino dos classificadores
ao incorporar o conhecimento de novas classes sdo muito bem vindas (CHAVES et al., 2021).

Os erros de classificagdo provocam, dentre outros problemas, a categorizagdo incorreta
de produtos nos marketplaces, podendo causar experiéncias desagraddveis no processo de com-
pra. A falta de padriao pode fazer com que novas ofertas ndo aparecam na pagina do produto ou
aparecam em pégina errada, devido a ndo correspondéncia dos mesmos produtos pertencentes
a vendedores distintos (RISTOSKI et al., 2018).

Nesse sentido, técnicas de Few Shot Learning (FSL) sdo op¢des promissoras por serem
projetadas especificamente para lidar com treinamento de modelos com pequenas quantidades
de amostras por classe (JADON; GARG, 2020) (WANG et al., 2020). As técnicas few-shot

learning sdo inspiradas no aprendizado humano que generaliza bem apos ter visto alguns poucos
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exemplos e reconhece variacdes desses conceitos em percepcdes futuras (LAKE et al., 2011).
Pois, uma pessoa pode identificar a presenca de uma outra em uma imagem apos ter visto ela
uma Unica vez anteriormente.

O contraste das redes neurais de aprendizado profundo (em relacdo a quantidade de da-
dos) com o aprendizado humano traz grande aten¢@o para a pesquisa few-shot learning (YANG
et al., 2020). Em virtude disso, vdrios algoritmos de aprendizado FSL tem surgido, como:
Redes Siamesas (KOCH; ZEMEL; SALAKHUTDINOV, 2015), Memory-Augmented Neural
Networks (MANN) (SANTORO et al., 2016), Matching Networks (MN) (VINYALS et al.,
2016), Model Agnostic Meta-Learning (MAML) (FINN; ABBEEL; LEVINE, 2017), Graph
Neural Networks (GNN) (GARCIA; BRUNA, 2018) e Distribution Propagation Graph Network
(DPGN) (YANG et al., 2020).

Desta forma, neste trabalho sdo propostos classificadores de produtos utilizando arqui-
teturas com algoritmos do tipo few-shot learning, que sdo capazes de realizar o treinamento
de bases contendo somente classes novas com poucas amostras. As novas classes poderdo ser
classificadas sem a necessidade de realizar o treinamento do classificador com todas as ofertas
da base de dados antiga.

Esta abordagem tem como beneficio manter uma boa acuricia dos classificadores em
operacdo nos marketplaces, mesmo com a chegada de novas classes. Também pode reduzir o
uso do servidor em nuvem no treinamento dos modelos, disponibilizando o mesmo para uso em
outras aplica¢gdes ou reduzindo o valor do contrato. Com esta aplicagdo nao haverd necessidade
de constantemente retreinar o classificador com a base dados inteira apos a chegada de classes
novas que ndo participaram do treinamento. Este treinamento podera ser feito utilizando um
classificador few-shot a parte que utiliza base de dados somente com as classes novas. As
classes que o classificador principal em operacdo detectar como novas, ou seja, ndo alcancar
um limiar de classificacdo, vao para a redes few-shot learning para serem preditas.

Manter uma boa acurdcia dos classificadores significa ter a plataforma de marketplace
bem categorizada, com as especificagdes de produto organizadas e antincios padronizados em
uma estrutura de texto que atenda as necessidades do consumidor. Isto facilita o processo de
busca e compra de produtos, fazendo com que o consumidor encontre todos os produtos que

deseja e tenha uma boa experiéncia de compra.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € estudar e implementar algoritmos de aprendizado de
maquina do tipo few-shot learning para extracdao de entidades de produtos em bases de dados
de web commerce, que possuem poucas amostras pertencentes as classes novas.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

- Propor uma arquitetura de classificador do tipo few-shot learning que funcionard em
conjunto com o classificador principal em operagdo nas plataformas marketplace. As
classes novas que nao tiverem sido treinadas pelo classificador principal serdo encami-

nhadas para este classificador FSL proposto.

- Analisar as caracteristicas obtidas pelo classificador principal relacionadas com classes
novas/desconhecidas, com o intuito de verificar a aplicabilidade de métodos do tipo

transfer-learning.

- Analisar técnicas mais apropriadas para redu¢ao de dimensao das caracteristicas da base
de dados a fim de reduzir custo computacional e facilitar o treinamento das redes neurais

do tipo FSL.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: O capitulo II contém estudos sobre
as diversas tecnologias de aprendizado de méquina envolvidas no desenvolvimento de aplica-
coes de processamento de linguagem natural. No capitulo III sdo apresentadas a metodologia,
descrevendo a implementagdo das técnicas few-shot learning aplicadas a processamento de lin-
guagem natural, e ferramentas computacionais utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.
No capitulo IV sdo apresentados os resultados dos algoritmos few-shot learning aplicados. Por

fim, no capitulo V, as consideracdes finais sdo apresentadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serd apresentada uma revisdo bibliogréfica das diversas tecnologias re-
centes e aplicacdes no processamento de linguagem natural, mais especificamente empregadas
na extracao de entidades em base de dados de web commerce. Desta forma, serdo apresentados,
os métodos word embedding tal como GloVe e word2vec, redes neurais, redes neurais recorren-
tes tal como as LSTM, o algoritmo para selecdo de caracteristicas Fisher’s Discriminant Ratio,
e o algoritmo de redu¢do de dimensdo Principal Component Analysis. Serdao também apre-
sentadas técnicas de aprendizado do tipo Few-Shot Learning, ou seja, técnicas de aprendizado
onde pode-se utilizar bases de dados com poucas amostras, tal como o algoritmo KNN, redes

matching e redes neurais de grafos tal como as redes DPGN.

2.1 Comércio Eletronico

Devido aos avangos dos servicos de Internet e e-business, e também ao uso crescente
e generalizado da internet houve um grande crescimento do comércio eletronico e também na
quantidade de produtos vendidos.

De acordo com a Associacdo Brasileira de Comércio Eletronico (ABCOMM) em pes-
quisa realizada pela Statista, o nimero de consumidores digitais no Brasil em 2018 chegou em
73 milhdes. O crescimento do numero de clientes a cada ano vem repercutindo também no
faturamento do setor, pois de acordo com levantamento feito pelo Ebit / Nielsen, o comércio
eletronico brasileiro cresceu 12% em 2018 e 22,7% em 2019. Além disso, em caso excepci-
onal devido a pandemia do covid-19, o crescimento no ano de 2020 apresentou-se ainda mais
acelerado, pois de acordo com a ABCOMM a alta foi de 68% em relagdo a 2019. Continuando
nesta onda de crescimento, o comércio eletronico brasileiro registrou faturamento de R$ 161
bilhdes em 2021, sendo uma alta de 27% em relacao a 2020, estes dados sdo da Neotrust (em-
presa que monitora 85% do e-commerce brasileiro). Este momento esta sendo bem aproveitado
pelos marketplaces que serviram de plataforma de vendas para diversos vendedores pequenos
que tiveram suas lojas fisicas fechadas durante a pandemia. Essa modalidade ja ocupa 78% de
participacdo do comércio eletronico B2C (Business-to-Consumer) segundo o Ebit / Nielsen.

O aumento da quantidade de produtos vendidos e do tamanho dos marketplaces gera
uma grande quantidade de dados. Isto leva a necessidade de obter as melhores préticas para

lidar com esta grande quantidade de dados gerados e transformar os textos ndo estruturados
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em informac¢do do produto para garantir sempre a melhor experiéncia para o cliente (DASHTI-
POUR et al., 2019).

As lojas on-line dificilmente possuem informacdes de produtos de forma padronizada.
Nao hé correspondéncia entre os nomes dos atributos como, marca, modelo, capacidade, cor,
tensao, tipo, material e etc., e muitas vezes eles ndo estdo presentes nas descri¢des dos produtos
(KANNAN et al., 2011). Muitas vezes um mesmo produto tem a descri¢ao das especificacoes
de forma diferente por ser realizada por diferentes vendedores (sellers). Como os martketplaces
vendem produtos de diferentes lojas, logo existe a necessidade da estruturagdo dos dados para
obter uma melhor categorizacdo e correspondéncia entre os produtos destas diferentes lojas, de
forma a facilitar que o cliente obtenha o produto desejado (DASHTIPOUR et al., 2019).

Neste contexto, vdrias aplicagdes vem surgindo para lidar com esses milhdes de pro-
dutos que por serem descritos como texto livre, gera um conjunto de dados ndo estruturados.
Virios trabalhos tentam fazer a correspondéncia destes dados ndo estruturados com padrdes
estruturados, proporcionando um melhor atendimento as necessidades dos clientes, com rela-
cdo a escolha das especifica¢des correta dos produtos, tal como o recebimento de boas ofertas
(KANNAN et al., 2011).

De acordo com Akritidis, Fevgas e Bozanis (2018), um dos problemas mais fundamen-
tais € a classificacdo automatica de produtos em uma hierarquia eficiente de categorias. A solu-
cdo bem sucedida desse problema pode levar a inimeras aplicagdes novas, tal como, busca ou
consulta de produtos, sugestdes de produtos relevantes, recomendagdes personalizadas e muitos
mais.

Devido a sua importancia, o problema da classificacdo automadtica de produtos em uma
dada taxonomia, atraiu a atencao de multiplos pesquisadores. De acordo Li, Kok e Tan (2018),
as plataformas de comércio eletronico categorizam seus produtos em uma drvore de taxonomia
de vdrios niveis, com milhares de categorias de folhas. Esse trabalho utilizou uma nova abor-
dagem, na qual € realizada a tradu¢do da descri¢do do produto de um idioma natural para uma
sequéncia de tokens para a identificacdo do produto, representando-o em um caminho da raiz
para folha da arvore de taxonomia de produto.

Muitas sdo as aplicacdes desenvolvidas para o comércio eletronico, dentro deste con-
ceito de extragdo de caracteristicas, principalmente para a busca semantica, categorizacao e
correspondéncia de produtos. Tecnologias que vem sendo utilizadas nas plataformas de mar-

ketplaces tal como na Amazon, Walmart, eBay e etc., e também em sistemas conhecidos como
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agregadores de produtos, tal como o Google Product Search e Shopzila (RISTOSKI et al., 2018;
KRISHNAN; AMARTHALURI, 2019).

O trabalho de Ristoski et al. (2018) € uma abordagem que utiliza modelos de linguagem
natural e técnicas de aprendizado profundo para a categorizagdo e correspondéncia de produtos
em diferentes sites. Os métodos para a extragdo de caracteristicas utilizados foram word2vec e
paragraph2vec, além de um modelo deep learning (CNN). Esta abordagem, além da integracao
de produtos, é capaz de fazer o processamento de consultas ou pesquisa, recomendacdes de
produtos e recuperacdo de informacgdes, o que melhora a experi€ncia de compra dos usudrios.

As aplicacdes de extracdo de caracteristicas que utilizam aprendizado profundo tem
apresentado resultados promissores em problemas com grandes massas de dados. Pois, de
acordo Krishnan e Amarthaluri (2019), na presenca de grandes quantidades de dados, os mo-
delos de aprendizado profundo superam significativamente os modelos tradicionais de aprendi-
zado de maquina. Krishnan e Amarthaluri (2019) desenvolveram um trabalho que utiliza dois
tipos de redes profundas, as redes Multi-LSTMs e as Multi-CNNs que apresentaram desempe-
nhos igualmente bons. Ambas foram utilizadas para realizar a extracdo de caracteristicas para
posterior categorizacao de produtos.

A extragdo de caracteristicas de dados nao estruturados e a transformac@o em dados es-
truturados € um tipo de aplicacdo que possibilita a implementacdo de vdrias outras aplicacdes
automadticas que sdo bastante utilizadas hoje nas plataformas on-line. Neste caso, a aplicacdo
proposta nao € exclusividade de comércio eletronico, mas pode ser facilmente estendida a outras
areas, tal como: para descrever pessoas, eventos, ofertas de emprego, hotéis, lugares, organiza-
coes, receitas, filmes, livros, misica e muitos outros tipos de aplicagdes. Assim, € possivel a
criacdo de aplica¢des de catdlogos de enderecos, agéncias de viagens, mecanismos de pesquisa,

sistemas de recomendacao, e etc..

2.1.1 Marketplaces e Transformacao de Ofertas

O comércio eletronico das redes de varejo de grande porte eram formados na maioria das
vezes somente por uma loja (ou um seller), que era o proprio varejista. Porém, muitas dessas
plataformas se transformaram em marketplaces, onde diversas lojas ou vendedores (sellers)
podem oferecer seus produtos. Um exemplo que pode-se destacar € a Magazine Luiza que
possuia somente a sua loja eletronica propria e se transformou em um dos maiores marketplaces

do Brasil com diversos vendedores.
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Quando o comércio eletronico continha somente um seller, a corre¢cdo dos dados dos
produtos era realizada manualmente. Porém, com o crescimento da loja digital e também com a
formacdo do marketplace fica invidvel a correcdo manual dos dados dos produtos. A quantidade
de vendedores é grande (cada um com uma forma diferente de descrever o produto) e, conse-
quentemente, a quantidade de produtos fica muito grande inviabilizando a corre¢cdo manual de
cada produto do marketplace. Portanto, a transformacao de dados ndo estruturados em dados
estruturados se tornou possivel com aplicacao de ferramentas automatizadas de aprendizado de
maquina aplicadas a resolugdo de tarefas de processamento de linguagem natural (Se¢do 2.2).
Na Figura 2.1 pode ser visto um exemplo de oferta ndo estruturada de comércio eletronico
transformada em oferta estruturada. Por meios da extracdo dos atributos € possivel transformar

textos ndo estruturados em textos estruturados possibilitando a padronizacdo das ofertas.

Figura 2.1 — Transformacdo de ofertas ndo estruturadas em estruturadas

Dados Nao Estruturados Dados Estruturados

2.5", 3.6 zoom dptico, monitor LCD

linha produto

tamanho display

Atributos Valor
Oferta nao estruturada 1 ntidade e
Panasonic Lumix DMC-FX07 camera digital , 7.2 megapixel, abricants Pafiasoric

Panasonic Lumix

modelo DMC-FX07
Oferta ndo estruturada 2 .
resolucao 7.2 megapixel
| Panasonic DMC-FX07EB camera digital prata
cor prata
peso 132g
Oferta ndo estruturada 3 i .
tipo display LCD
| Lumix FXO7EB, camera 7.2 MP =
zoom otico 3.6x

2.5 polegadas

Fonte: Do Autor (2022)

2.1.2 Extracao de Entidades e Atributos em Marketplaces

Nesta abordagem serdo seguidas algumas definicdes utilizadas em projetos de extracao
de entidades e atributos em comércio eletronico. As entidades representam um tipo de produto,
cada entidade pode agrupar um conjunto de atributos que podem ser compartilhados em um
mesmo tipo de produto. As entidades ou classes de produtos podem ser uma televisao, celulares,
cama, sofd, aparelho de som, computador e etc. Os atributos representam uma caracteristica de
determinado tipo de produto, eles diferenciam um produto de outro de uma mesma entidade.
Por exemplo, celulares existem de diversas marcas e modelos, do qual cada celular tem seus

atributos que o diferencia de outros modelos. Exemplo de atributos: marca, modelo, capacidade,
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cor, tensdo, linha de produto, tipo, poténcia, material, recursos, e etc. Os atributos costumam
também ser chamados de metadados.

A extracdo correta das entidades e atributos contribui para a construcio de filtros de
produtos. O processo de categorizacdo de marketplaces é implementado a partir da escolha
dos atributos dos produtos, que melhor descreva o nicho dos produtos que se deseja encontrar.
A estruturacdo dos dados também contribui para eficiéncia da busca semantica, a partir da
possibilidade de restri¢do de retornos de busca que facilita encontrar o produto desejado.

A partir da estruturacdo dos dados (entidades e atributos) o sistema pode também cate-
gorizar os produtos do marketplace de forma independente da categoria originalmente atribuida
pelo vendedor (seller). Essa estruturacao também facilita a realizacdo do matching que é agru-
pamento de ofertas de um mesmo produto. A estruturacao dos atributos possibilita a padroniza-
cao dos titulos dos produtos. Cada vendedor digita o titulo de uma forma, o sistema fica neste
caso encarregado da estruturacao do titulo. Na Figura 2.2 pode-se ver um exemplo de um titulo
estruturado. O titulo pode conter em sua estrutura atributos tal como: entidade, marca, modelo,

capacidade, linha de produto, tipo, recursos e etc., de acordo com o padrdo do marketplace.

Figura 2.2 — Titulo do produto

Smartphone Samsung Galaxy S10e 128GB
5.8 6GB RAM Android 9.0

por SAMSUNG
. 6 8 & 86 classificacoes
| 14 perguntas respondidas

De: RE4-295.60

Por: R$2.486,25
Vocé economiza: R$1.812,75 (42%)
Em até 10x R$ 248,67 sem juros Calculadora de prestacoes ~
Cor: Preto

K20

+ Cdmera traseira dupla 1ZMP+16MP.
= Tela lifinita de 5.8 polegadas.

» Camera frontal 10MP AF Dual Pixel
+ Memoria Interna de 128GB

+ Leitor de digital.

(3) novos e usados de R$1.899,00 + R$18, 23 Frete
Garantiade Aa Z

Queremos gue vocé tenha seguranda sempre que
fizer uma compra mo site da Amazon.com.br. Por isso,

Fonte: Site da Amazon
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2.2 Processamento de Linguagem Natural

Com o aumento dos servicos de internet, ocorreu um uso extensivo de plataformas di-
gitais, tais como midias sociais, plataformas de comércio eletronico, streamings e fintechs, etc.
Todos estes servigos geram uma enorme quantidade de dados, do qual grande parte destes dados
sdo multimodais (videos, imagens, textos, nimeros) e ndo estruturados (KUMAR et al., 2020).

Com isso, ocorreu o aumento da geracdo de dados em escala exponencial, sendo neces-
sario o tratamento destes dos dados, seja do ponto de vista operacional e também econdmico.
Como muito destes dados s@o linguisticos, neste caso o tratamento se faz com de uso das tec-
nologias de Processamento de Linguagem Natural (PLN), um campo da Inteligéncia Artificial
que vem sendo bastante estudado.

O PLN € uma série de técnicas computacionais que tem por objetivo fazer a andlise e
representacdo automatica da linguagem humana. Trata-se de uma drea de pesquisa que estuda
como os computadores podem compreender e manipular a linguagem humana, seja para a com-
preensdo da fala ou de textos escritos em linguagem natural a fim de automatizar processos e
realizar tarefas importantes (GOMES; EVSUKOFF, 2017; YOUNG et al., 2018). De acordo
com Gomes e Evsukoff (2017), os algoritmos de PLN buscam gerar representacdes matematicas
significativas para elementos textuais, treinados a partir de conjuntos de dados representativos
do problema a ser processado.

Virias areas vem sendo impactadas com aplicagdes de PLN tal como a area de marke-
ting, vendas, industrial e outras. Dentre as principais tecnologias presentes nas aplicacdes de
PLN pode-se citar: assistentes virtuais (SARIKAYA, 2017), categorizacdo e matching de pro-
dutos a partir de extracdo da informacao (KRISHNAN; AMARTHALURI, 2019; KANNAN et
al., 2011), analise de sentimentos (KARTHIKAYINI; SRINATH, 2018), tradutores (LI; KOK;
TAN, 2018), buscadores (YOUNG et al., 2018), corretor de texto (GHOSH; KRISTENSSON,
2017), a aplicagdo com robos em linhas de montagem industrial (STENMARK; NUGUES,
2013) e na geracdo de comportamentos € movimentos de robds humanoides com base na en-
trada de linguagem natural (WACHTER et al., 2018).

O PLN também tem um papel importante na digitaliza¢do da industria (industria 4.0,
ou internet industrial, e outras nomenclaturas) (XU; HUA, 2017). Por exemplo, na gestdo da
producgdo industrial é comum a utilizagc@o de indicadores de performance, que € um meio im-
portante para as organizacdes identificarem oportunidades para melhorarem suas operacdes. Os

indicadores por sua vez sdo formados por dados em linguagem natural ndo estruturada, e de-
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pende de um esforco manual considerdvel para obter informagdes que possam ser monitoradas.
Para a digitaliza¢do do processo € utilizada a transformacgdo de descricdes de indicadores de
performance do processo (PPI), de linguagem natural ndo estruturada para uma notacao es-
truturada, que deve ser alinhada com a implementacdo subjacente do processo de negdcios.
Portanto, esta € uma alternativa automatizada que elimina tempo e esfor¢o considerdvel inves-
tido para transformar dados linguisticos em indicadores que possam realmente ser monitorados
(AA etal., 2017).

O PLN vem sendo bastante utilizado também na andlise de opinido ou de sentimen-
tos. A andlise de sentimentos € um sistema computacional automatizado de entendimento e
classificagdo de informacgdes subjetivas de materiais tal como, comentérios em sites de comér-
cio eletronico, postagens e comentdrios em plataformas de midia social. A tarefa fundamental
na andlise de sentimentos € atribuir polaridade (positiva ou negativa) a um determinado texto
(DASHTIPOUR et al., 2019).

Como a geracdo de dados tem aumentado em escala exponencial, neste caso a analise de
sentimentos tornou-se necessdria, principalmente a andlise de opinido de clientes a respeito de
produtos, a andlise de mercados, identificacdo do gosto do publico para a geracao de campanhas
marketing e propaganda exclusivas para determinado grupo de pessoas, opinido de eleitores e
em sistema sistemas de recomendacdo (QIN et al., 2019; DASHTIPOUR et al., 2019).

A andlise de opinido pode ser empregada em comentdrios sobre produtos em market-
places da seguinte forma: se alguém quiser comprar um laptop, o comprador pode consultar os
comentérios on-line para entender as limitagdes do produto tal como duragdo da bateria, porta-
bilidade, analisando a qualidade e usabilidade do produto. Além disso, entender os problemas
de usabilidade enfrentados pelos clientes de laptops possibilita ao fabricante uma oportunidade
de melhorar ainda mais o seu produto. Os dados contém informagdes valiosas que podem ser
exploradas pelos compradores para escolher o produto e também pelos vendedores para levar
em consideracao as necessidades e desejos dos clientes, e gerar recomendagdes automaticas de
produtos (DASHTIPOUR et al., 2019).

A categorizagdo e a especificacdo correta e uniforme dos produtos das vérias lojas con-
tidas nos marketplaces contribuem para uma melhor experiéncia de compra para o cliente. A
categorizacdo correta e a padronizacao das ofertas com suas respectivas especificacdes € possi-
vel por meio da utilizacao das técnicas de extracdo de entidades e atributos do produto (KRISH-

NAN; AMARTHALURI, 2019). A aplicacao destas técnicas possibilita o cliente encontrar mais
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facilmente o que deseja, e a satisfacdo pela realizacdo de uma boa compra € repercutida com
comentarios positivos a respeito do produto.

O avanco ocorrido nos ultimos anos na drea de PLN aconteceu devido tecnologias de
aprendizado de mdquina, mas a disrupcao efetuou-se com as novas tecnologias proveniente do
aprendizado de maquina profundo (Deep Learning). Existem diversas abordagens de aprendi-
zado do tipo deep learning, mas as que obtiveram maior sucesso em aplicacdes de PLN sdo as
baseadas em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e principalmente Redes Neurais Recorren-
tes (RNNs) (GOULARAS; KAMIS, 2019; PHAM,; LE, 2018).

Com relagdo ao futuro do PLN, experimentos mostram que ha uma grande margem
para melhorias em relacdo ao desempenho ao adotar arquiteturas paralelas. E também pode-
se esperar resultados ainda melhores com o uso de grandes clusters, computacdo em nuvem
e Big Data. Essas melhorias nas arquiteturas de computacdo e processamento de dados em
larga escala possibilitam o treinamento das redes deep learning que estdo cada vez maiores e
mais sofisticadas, consequentemente gerando resultados melhores (AGERRI et al., 2015). E
por outro lado, para casos em que nao se disponha de grande quantidade de dados, a tendéncia
¢ a utilizac@o de técnicas few-shot learning (BENDRE; MARIN; NAJAFIRAD, 2020). Estas

técnicas ndo dependem da quantidade de caracteristicas, mas da qualidade das mesmas.

2.2.1 Métodos Word Embeddings

Os word embeddings sao um conjunto de técnicas utilizadas para mapear as caracteristi-
cas das palavras para niimeros reais em vetores densos de pequena dimensao. Estes sdo capazes
de capturar informacdes contextuais semantica e sintdtica de conjuntos de dados grandes (YU et
al., 2018). Os word embeddings trabalham com o conceito de que palavras com significados se-
melhantes tendem a ocorrer em contextos semelhantes. Estes capturam as similaridades entre as
palavras, dos quais as com caracteristicas semelhantes sdo representadas em vetores na mesma
vizinhanca. A medida de similaridade pode ser realizada utilizando métricas de distancias tal
como a do cosseno (YOUNG et al., 2018).

Os word embeddings sdo muito bons em prever uma palavra com base em seu contexto,
analogia, devido a captura de similaridades. As palavras similares sdo projetadas proximas
no espaco semantico, por exemplo, as palavras “Brasil” e “Brasilia” sdo mapeadas em vetores

proximos. Uma caracteristica interessante dos embeddings é que devido a pequena dimensio-
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nalidade, sdo rdpidos e eficientes na computacao das principais tarefas de PLN (YOUNG et al.,
2018).

Word embedding faz o mapeamento da sintatica e semantica da linguagem natural uti-
lizando técnicas de aprendizado de maquina e estatisticas (GOMES; EVSUKOFF, 2017). A
partir dos vetores de palavras mapeadas sdo extraidas as caracteristicas que podem ser utiliza-
das para as mais diversas aplicacdes de PLN, tais como, tradu¢do, recuperacdo de informacao,
classificacdo de produtos, assistentes virtuais e analise de sentimentos, € etc.

Dentre os métodos embeddings mais utilizados em PLN, tem-se o word2vec, os vetores

globais (GloVe), que sdo mais indicados para extrair caracteristicas das palavras.

2.2.2 Word2Vec

O word2vec é considerado um dos algoritmos mais bem estabelecidos na literatura. Ele
€ do tipo word embeddings, sendo capaz de extrair conhecimento semantico dos textos, ao
invés de apenas realizar a andlise sintdtica. Apresenta capacidade de realizar a composicionali-
dade que ocorre da seguinte forma, ao adicionar dois vetores de palavras, resulta em um vetor
que € uma composi¢do semantica de palavras individuais, por exemplo, "homem" + "real" =
"rei" (YOUNG et al., 2018; MIKOLOV et al., 2013).

De acordo Mikolov et al. (2013) os modelos do word2vec recebem grandes conjuntos
de dados textuais (corpus) e produzem um espago vetorial com muitas dimensdes, tal que cada
palavra do corpus € representada por um vetor no espago. As palavras que compartilhem a
mesma semantica sao posicionadas proximas. Devido a esta representacdo no espaco vetorial,
0 word2vec tem a caracteristica de mapear palavras que apresentam similaridade em posi¢oes
proximas dos vetores, ou seja, possuem valores proximos de caracterizacdo (GOMES; EVSU-
KOFF, 2017). Portanto, essas relacdes de similaridade podem ser inferidas a partir do célculo

de similaridade entre seus vetores utilizando métricas de distancia tal como a do cosseno:

AB

cos(®) = ————
[A[HIB]

2.1

A distancia do cosseno realiza a métrica de similaridade entre dois termos considerando
o angulo entre seus vetores. Considerando duas sentencas A e B, a similaridade do cosseno €
dada pelo produto escalar destas duas sentencas, dividido pela magnitude do produto das duas
sentencas. Um angulo menor do que 90 graus entre os vetores indica uma maior similaridade

entre as sentencas (cos=1). Um angulo superior a 90 graus significa que os vetores sdo orto-
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gonais entre si (cos = -1). Isso mostra que as sentengas ndo estdo relacionadas (QURASHI;
HOLMES; JOHNSON, 2020).

A arquitetura do word2vec é similar ao Feed Forward Neural Net Language Model
(NNLM) proposto por Bengio, Ducharme e Vincent (2000), que consiste de uma rede neu-
ral com camada de entrada, projecao, oculta e saida. Esta arquitetura apresenta bons resultados
para grandes bases de dados, porém o problema € que ela se torna complexa com a computagao
entre a camada de projecdo e a camada oculta, e também com a softmax na camada de saida.
Usar esta arquitetura para obten¢do de representacdo de palavras € ineficiente do ponto de vista
de custo computacional. Neste sentido, Mikolov et al. (2013) propds o word2vec que € uma
rede neural simples que possui somente a camada de entrada, projecio e saida (e também ndo
existe funcdo de ativacdo presente), ou seja a camada oculta ndo linear foi eliminada e a camada
de projecao foi compartilhada com todas as palavras da janela de contexto. Sendo assim, o
word2vec € eficiente em termos computacionais devido ao seu modelo ser baseado em redes
neurais simples, possui a capacidade de ser treinado rapidamente e produz resultados com uma
boa acuricia. Isto o faz eficiente para treinamentos em grandes conjuntos de dados textuais.

O word2vec € composto por duas arquiteturas continuous bag-of-words (CBOW) e skip-
gram. Na Figura 2.3 pode ser visto o esboco das arquiteturas. Para o entendimento da Figura
2.3, serd citado um exemplo sobre palavras de contexto e a palavra central ou alvo. Conside-
rando a frase: “achei muito interessante este conteido”. A palavra em itdlico “interessante”
representa a palavra central e as palavras em negrito do lado representam uma janela de contexto
de tamanho k=2.

Figura 2.3 — Arquitetura CBOW e Skip-gram

(a) (b)

CBOW Skipgram
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Fonte: Camacho-Collados e Pilehvar (2018)

O CBOW faz a previsdo da palavra central w(z), a partir do conjunto de palavras dentro

de uma janela de contexto de tamanho k. O modelo CBOW pode ser visto na Figura 2.3 (a), a
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camada de entrada receberd as palavras de contexto (w(r —2),w(t —1),w(t+1),w(t+2)), e a
saida terd uma palavra que representa a maior probabilidade para a palavra alvo (palavra central
w(t)). Na camada de projec@o tem a func@o sum que é a soma da representa¢do numérica das
palavras da janela de contexto. Os dados de entrada da rede s@o pré-processados normalmente
para o tipo one-hot-encoded (YOUNG et al., 2018; GOMES; EVSUKOFF, 2017).

O skip-gram faz o oposto do CBOW, prevé as palavras de contexto dada uma palavra de
origem w(t). Conforme pode ser visto na Figura 2.3 (b), na camada de entrada, tem-se apenas
uma entrada para a palavra alvo, e em sua saida temos diferentes probabilidades, para cada uma
das palavras de contexto possiveis (YOUNG et al., 2018; GOMES; EVSUKOFF, 2017).

Presume-se que as palavras de contexto estejam localizadas simetricamente as palavras
de destino com uma distancia igual ao tamanho da janela em ambas as dire¢cdes. Em configu-
racdes ndo supervisionadas, a dimensdo do vetor formado pelo word2vec é determinado pela
precisdo da predicdo (YOUNG et al., 2018). A medida que os vetores de representacio das
caracteristicas aumentam de dimensdo, a precisdo da predi¢do também aumenta até convergir
em um mesmo ponto, do qual é considerada a dimensao ideal, sendo a menor dimensao sem
comprometer a precisio.

Nao se pode dizer que um modelo é melhor do que o outro, isto vai depender do pro-
blema que se deseja resolver. O skip-gram funciona bem para uma quantidade de dados menor
do que necessita 0 CBOW, e tem a capacidade de representar melhor palavras ou frases raras. O
modelo CBOW consegue representar melhor as palavras mais frequentes e possui a vantagem

de treinamento rapido.

2.2.3 Global Vectors - GloVe

O Global Vectors (GloVe) proposto por Pennington, Socher e D. Manning (2014) é um
algoritmo ndo-supervisionado para obten¢do de representagcdes vetoriais de palavras, baseado
em estatisticas extraidas de co-ocorréncia de palavras. Este é um modelo global de regres-
sdo log-bilinear descrito como uma combinacio dos pontos fortes dos métodos global matrix
factorization e local context window. Estas sdo as duas principais familias de modelos de apren-
dizagem de vetores de palavras (SEOK et al., 2016).

O GloVe treina seus vetores baseados em uma matriz de co-ocorréncia de palavras. Este

indica a frequéncia com que as palavras do corpus® sio correlacionadas entre si, ou seja, a

2 Corpus sio grandes conjuntos de dados textuais.
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frequéncia com que as palavras aparecem em um mesmo contexto (PENNINGTON; SOCHER;
D. Manning, 2014). Os linguistas acreditam que palavras que ocorrem em contextos seme-
lhantes tendem a ter significados semelhantes. Com base nestas hipéteses, foram introduzidos
conceitos de medidas de associacdo de palavras e contextos, tal como as frequéncias de co-
ocorréncia de palavras (CAO et al., 2019).

O Local Context Window conceito utilizado no skip-gram, aprende a representacdo nu-
mérica usando palavras adjacentes sendo bom para a tarefa de analogia de palavras devido as
estatisticas locais. O contexto local reflete as caracteristicas semanticas e sintdticas locais de
uma palavra. A limitacdo é que as operagdes aplicadas a nivel local utilizam mal as estatisti-
cas do corpus, pois ndo possuem uma matriz de co-ocorréncia do corpus do texto global, dessa
forma ndo conseguem tirar proveito da grande quantidade de repeti¢dao nos dados (MENG et al.,
2020). Considerando o skip-gram o contexto da predi¢do € somente local devido a saida obtida
ser formada somente por palavras dentro da janela de contexto em torno da palavra central w(z).

Os métodos que utilizam o Global Matrix Factorization aproveitam com efici€ncia as
informacdes estatisticas de co-ocorréncia de palavras. Porém, a sua utilizagdo tem como des-
vantagem um baixo desempenho na tarefa de analogia de palavras, uma vez que somente a
andlise das palavras mais frequentes nio € suficiente para calcular o grau de similaridade de
forma satisfatéria. Um modelo que usa o conceito, € o Latent Semantic Analysis (LSA), que é
bom para resolver problemas de sindbnimos combinando varidveis correlatas (PENNINGTON;
SOCHER; D. Manning, 2014).

O GloVe combina os beneficios dos modelos preditivos baseados em janelas de contex-
tos, com os beneficios de examinar informacdes de estatisticas globais, proveniente dos métodos
de fatoracdo de matriz tal como o LSA. O GloVe, com essa juncdo de estratégias, se torna um
método atrativo para a representacao das palavras (QUISPE; TOHALINO; AMANCIO, 2021).
Portanto, em relacdo ao word2vec, o GloVe apresenta como vantagem que este ndo depende
apenas de estatisticas locais, mas incorpora estatisticas globais (coocorréncia de palavras) para

obter vetores de palavras (CHAWLA et al., 2019).

2.2.4 Formacao de Embeddings

A formagdo de word embeddings ou a extracdo de caracteristicas segue as etapas de
pré-processamento de dados, fokenizagdo, stemming e extracdo de caracteristicas. Na etapa de

pré-processamento € realizada a preparacdo da base para a formacao dos word embeddings com
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as informacdes que possuem valor para a aplicacdo. Se a base possuir informacdes indesejadas
para a extracdo de caracteristicas, estas sdo removidas. A preparacdo dos dados envolve diversas
operacoes de acordo com a necessidade de cada aplicagdo e de acordo com o contetido da base.
Por exemplo, se for realizar andlise de sentimentos com base do Twitter, é necessdria a remogao
dos dados ou caracteres indesejados presentes no texto. Também sao removidas as palavras com
menos de trés caracteres, tal como, conjuncdes, preposicoes, além da remocdo de stop words
(palavras irrelevantes para o processamento).

O pré-processamento das bases de dados de comércio eletronico deve ser mais cuidadoso
com relagdo a remocao de dados indesejados. O texto nao estruturado € formado pelas ofertas,
que contém as informagdes dos produtos, que sdo formados por palavras e codigos com letras
e/ou nimeros que sdo importantes para especificacdo do produto e portanto sdo dados que ndo
podem ser descartados devido possuir valor para a recuperacao de informacao.

Na etapa de pré-processamento € bastante comum a utilizagdo da tokenizacdo, que con-
siste em separar o texto em strings de palavras isoladas. Apds realizacdo do pré-processamento
podem ser utilizados os métodos embeddings de PLN para a extracdo de caracteristicas. Os mé-
todos do tipo word embeddings, tal como o word2vec e GloVe, podem entdo ser utilizados para
extragdo de caracteristicas de palavras. Os métodos do tipo deep learning também podem ser
utilizados para a extracdo de caracteristicas a partir de caracteres e palavras, tal como as redes
LSTM. Estas redes sdo capazes de aprender a realizar o processamento da linguagem natural
lendo caractere a caractere da base de dados até conseguir o entendimento por completo das
palavras e do contexto.

As caracteristicas sdo dados numéricos que representam a sintdtica e seméantica do texto.
No caso da aplicag@o para comércio eletronico, como a extragao de atributos, os dados numé-
ricos das caracteristicas contém informacdes que representam o significado dos atributos das
ofertas, tais como: entidades, marca, modelo, capacidade, linha de produto, tipo, material, e
etc.. A tarefa de extracdo de entidades e outros atributos normalmente € realizada com a aplica-

cao de classificadores nos embeddings que por sua vez representam as caracteristicas.

2.3 Aprendizado de Maquina

A ideia do aprendizado de maquina (machine learning) é que o computador aprende a
executar uma tarefa baseado no conjunto de dados utilizados para treinamento. Quando surge

novos dados ele executa a tarefa da mesma forma que aprendeu antes (LOURIDAS; EBERT,
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2016). Pode se dizer que a miquina aprende através da experiéncia, se o seu desempenho
mensuravel nestas tarefas aumenta a medida que a experi€ncia aumenta na execugao das tarefas.
Os algoritmos de aprendizado de méquina, reproduz padrdes, faz previsdes e toma decisoes
baseada em dados. O desempenho do algoritmo é medido através das previsdes e detecgcdes
corretas do problema, validadas por um profissional experiente da drea analisada (RAY, 2019).

Aprendizado de médquina € um subcampo da inteligéncia artificial, conforme pode-se
ver na Figura 2.4. O aprendizado profundo (deep learning) € um subcampo de aprendizado
de maquina. O aprendizado profundo foi gerado a partir das redes neurais artificiais que €
outro subcampo de aprendizado de maquina. O aprendizado profundo surge da necessidade de
treinar redes neurais com uma grande quantidade de camadas ocultas e foi desenvolvido em

grande parte a partir do ano de 2006 (ALOM et al., 2018).

Figura 2.4 — Taxonomia da area de aprendizado de maquina, do qual: Al ¢ inteligéncia artificial, ML é
machine learning, NN € rede neural, DL é deep learning.:

Fonte: Do Autor (2022)

A darea aprendizado de méquina ndo € recente, mas o que mudou com relagcdo ao cres-
cente uso nos ultimos anos foi o aumento na capacidade de computacdo. Como consequéncia
ocorreu também o aumento da geracdo de dados, que puderam ser capturados e armazenados,
os dados atualmente sao coletados com uma melhor qualidade, permitindo que o aprendizado
de maquina resolva problemas cada vez mais complexos (LOURIDAS; EBERT, 2016)(ONG;
GUPTA, 2019). Portanto, quanto maior o nimero de amostras e mais diversificado os dados,
melhor serd o resultado do algoritmo.

Uma vantagem do aprendizado de mdquina é que o algoritmo € capaz de analisar e

aprender rapidamente tarefas que os seres humanos demorariam muito tempo. Podendo ser
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iterativos, ou seja, caso seja exposto a novos dados, o modelo é capaz de se adaptar de forma in-
dependente. Os campos em que pode ser usado sdo: reconhecimento facial, reconhecimento de
padrdes, classificacdo, processamento de textos e fala, processamento de imagens, automagao,
entre outros (NAYAK; DUTTA, 2018).

Diferentes métodos tem sido propostos em diferentes categorias de aprendizado, in-
cluindo aprendizado supervisionado, semi-supervisionado e ndo-supervisionado. Além disso,
ha outra categoria de aprendizado chamada, aprendizagem por refor¢o (RL) ou Deep RL (DRL),
que frequentemente é abordada no escopo de semi-supervisionado e algumas no escopo de nao-
supervisionado (AREL; ROSE; KARNOWSKI, 2010).

O aprendizado supervisionado se divide em classificacdo e regressdo. A classificacio
divide os dados em categoria. A regressdo ao invés de categorizar faz a previsao de nimeros.
No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados do qual se pretende extrair conhecimento
ja é rotulado, ou seja, os dados possuem as respostas com verdadeiros valores do sistema. Estes
sdo utilizados para estimar o desempenho do aprendizado, comparando-se a saida do sistema
com o verdadeiro valor. No aprendizado ndo-supervisionado, o conjunto de dados nio sdo
rotulados, o algoritmo tem a tarefa de identificar as caracteristicas semelhantes e agrupar estes
dados formando clusters.

O aprendizado por refor¢co € usado nos casos em que o problema nao estd relacionado
a dados, mas sim com a interagdo com ambiente tal qual uma cidade para carros autdbnomos.
A ideia € sobrevivéncia neste ambiente, como exemplo um robé que aprende por puni¢des e
recompensa.

Dentre os indmeros algoritmos de aprendizado de maquina conhecidos pode-se citar:
Gradiente Descendente, Regressao Logistica, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor,

Redes Neurais Artificiais, Arvore de Decisao, Aprendizagem Bayesiana, Naive Bayes, etc.

2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) tiveram inicio na década de 40, pelo neurofisiologista
MacCulloch, do Instituto de Tecnologia de Massachussetts (MIT), e pelo matematico Waltter
Pitts, da Universidade de Illinois (BURGHARDT; GARBE, 2018). O trabalho desenvolvido
consistia em um modelo de resistores varidveis e amplificadores representando conexdes sindp-

ticas de um neurdnio biolégico. Desde entao foram desenvolvidas diversas técnicas de RNA, até
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chegar nas arquiteturas atuais desenvolvidas por sistemas de computador, estas que ganharam
muito espago com desenvolvimento dos recursos computacionais recentes.

Pode-se considerar que as redes neurais sdo algoritmos de computador que emulam a
forma como cérebro resolve problemas. O cérebro é uma grande rede altamente interconectada
de neur6nios trabalhando em paralelo. Da mesma forma, as redes neurais possuem processa-
mento paralelamente distribuido que € constituido de unidades de processamento simples cha-
mados de neurdnios, que tem como caracteristica a capacidade de aprendizado. As conexdes
entre neurdnios sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido, sendo estas chamadas
de pesos sindpticos. Na Figura 2.5, € apresentado um modelo de um neurdnio artificial simples.

Figura 2.5 — Neurdnio artificial
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Fonte: Do Autor (2022)

A estrutura de um neurdnio € composta pelos sinais de entrada, os pesos sindpticos, uma
funcao de ativagdo, um somador e uma saida. Sua tarefa é agregar todos os dados de entrada,
executar uma funcdo de ativacdo neles e enviar o resultado para a saida. Isto ocorre através
de trés operagdes basicas. O primeiro elemento basico € a sinapse, representada pelos pesos
sindpticos, que sdo valores ajustados durante o processo de aprendizagem. A segunda operacao
¢ formada pelo somador que atua como combinador linear realizando a soma das entradas. E
por ultimo a fung¢do de ativacao define se um neurdnio estd ativo ou ndo. As fungdes de ativagao
mais utilizadas sdo a sigmoid, tangente hiperbdlica e relu (SINGH; SACHAN, 2015).

A saida do neurdnio € o produto escalar dos pesos pelo vetor de entradas adicionado ao

bias, conforme a equacao (2.2):
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7=WX+b (2.2)

Sendo que w representa vetor de pesos da rede, b o bias e x € o vetor de entrada da rede.

A saida da func¢do de ativacdo ou do neurdnio é dada para pela equagdo (2.3):

A=g(2) (2.3)

Na Figura 2.6 € apresentado um modelo de uma rede neural artificial. A estrutura de
um RNA € composta por 3 partes principais: a camada de entrada, a camada escondida ou
oculta e a camada de saida. A camada de entrada é designada para receber os dados, estes sdo
encaminhados para as camadas ocultas que tem o papel de extrair as informagdes. A camada
de saida é onde o resultado final € concluido e apresentado. Ao contrario das camadas de en-
trada e saida a camada oculta ndo pode ser acessada diretamente. A camada oculta consiste
em varios neurdnios interconectados entre si e ou entre camadas. A rede que possuiu um ca-
mada oculta ou mais camadas ocultas conectadas sdo chamadas de Redes Multilayer Perceptron

(MLP) (WIDIASARI; NUGROHO; WIDYAWAN, 2018).
Figura 2.6 — Redes neurais artificiais
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Fonte: Do Autor (2022)

As redes neurais artificiais aprendem o modelo do ambiente em que estdo inseridas.

Este ambiente € representado por uma base de dados que é apresentado a ela. O treinamento
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¢ realizado estimando os pardmetros de pesos do modelo que minimize o erro entre a saida
do sistema e a resposta desejada. Este € realizado por um algoritmo de otimizagao, tal como,
gradiente descendente (RAY, 2019). Este processo acontece da seguinte forma: quando os
dados sao apresentados a rede e as informagdes sdo propagadas camada por camada até a saida,
tem-se a chamada propagacdo para frente. A saida obtida pela rede é comparada com o alvo,
desta forma o erro é computado. Este erro € entdo propagado de volta pela rede com a inten¢ao
de atualizar os pesos de cada neur6nio para que a saida resultante obtida seja mais proxima dos
valores da saida esperada. Esta parte do treinamento é chamado de back propagation, sendo
que, a atualizacdo dos pesos acontece através do cdlculo de derivadas parciais em fungdo de
cada parametro da rede, até que se chegue no desempenho desejado (SONAWANE; PATIL,
2015).

De acordo com Oliveira, Venson e Marcelino (2018) uma rede neural pode ser classifi-

cada em duas categorias de acordo com o tipo de interconexao:

- Feedforward: o fluxo da rede é apenas da entrada para a saida. Nao ha conexao entre os
neurdnios de uma mesma camada. Geralmente € utilizada quando € necessario um nivel

de modularidade na representacao.

- Recorrente: as redes recorrentes apresentam conexoes entre dois ndés de modo que for-
mem um ciclo dentro da rede. Este tipo de arquitetura € bastante utilizado em aplicacdes

de reconhecimento e PLLN.

As arquiteturas de redes neurais mais populares sdo: Redes Multilayer Perceptron (MLP),
Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), Autoencoders, e
etc. De acordo com Paterakis et al. (2017), Multilayer Perceptron (MLP) sao modelos classi-
cos de redes neurais do tipo feed forward que mapeia um conjunto de dados de entrada para um
conjunto correspondente de dados de saida, dos quais sdo utilizados para aprendizado supervisi-
onado. Por ser uma rede do tipo feed forward o fluxo de informagdes nas MLPs € unidirecional,
iniciando da camada de entrada em dire¢do a camada de saida. As conexdes existem apenas
entre camadas consecutivas.

De acordo com Louridas e Ebert (2016), as MLPs sdo aproximadores universais de fun-
coes. Elas podem ser usadas em todo o espectro do aprendizado de méquina: classificagdo,
regressdo, agrupamento e reducio de dimensionalidade. Porém ndo funcionam de forma efici-

ente em problemas de classificacdo de imagens quando a prépria € utilizada como entrada da
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rede. Devido as imagens terem grande dimensao de pixels (uma imagem de 230 x 230 pixels
possui 52.900 dimensodes.), se aplicada na entrada da rede MLP totalmente conectada resulta
em um crescimento exponencial dos pesos da rede, dificultando o treinamento e gerando ne-
cessidade de uma grande quantidade de processamento. Desta forma as redes CNNs sdo mais
indicadas para trabalhar com imagens devido possuir arquitetura mais sofisticada para extragao
de caracteristicas de dados com muitas dimensoes.

A teoria de redes neurais artificiais ja existem a mais de meio século, mas as inovacdes
nas arquiteturas e a disponibilidade de recursos de computagdo, possibilitaram a implementagao
de RNAs com grande nimero de camadas ocultas, que passaram a ser nomeadas de redes de
aprendizado profundo. Sendo portanto, capazes de aprender a jogar jogos e derrotar humanos,
grande capacidade de reconhecer imagens, executar a traducdo automdtica e assim por diante
(LOURIDAS; EBERT, 2016). Detalhes sobre a aprendizagem profunda pode ser visto a seguir

na secao 2.5.

2.5 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo (deep learning) sdo algoritmos de computadores bio-inspiradas
no cérebro humano que por sua vez apresenta uma arquitetura profunda. O cérebro humano
organiza as informacdes de maneira hierarquica, primeiro aprende conceitos mais simples e
depois os combina para representar idéias mais abstratas (FADLULLAH et al., 2017). Neste
sentido, o aprendizado profundo é formado por redes neurais com inimeras camadas ocultas,
desse modo vem a idéia de profundidade da rede.

Segundo Alom et al. (2018), o aprendizado € um procedimento que consiste em estimar
os parametros de modelo para que seja gerado um algoritmo de aprendizado que possa executar
uma tarefa especifica. Em aprendizado profundo estes parametros estdo contidos nas diversas
camadas entre a camada de entrada e a camada de saida, de tal forma que permite a presenca
de vérios estigios de unidades de processamento de informag¢des nio lineares com arquiteturas
hierarquicas.

O aprendizado profundo se baseia em duas concepcdes: experi€éncia e a capacidade
de enxergar o mundo como uma hierarquia de conceitos, tal que cada conceito € constituido
de conceitos mais simples. Desta forma o computador poderd aprender conceitos complicados,
construindo-os de forma simples. Essa constru¢ao de conhecimento se dd por meio de vérias ca-

madas de representacoes, tal que cada camada do modelo descreve uma parte do conhecimento.
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Partindo da idéia de que muitos sinais naturais sdo hierarquias de composicdo, é possivel re-
presentar recursos de nivel superior por meio da composicao de niveis mais baixos, tal como
uma imagem pode ser representada por pixels e os textos sdo compostos por palavras (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

As redes neurais de aprendizado profundo ja existem ha um bom tempo, no entanto, in-
dependentemente de sua finalidade, arquiteturas profundas ndo podiam ser treinadas com éxito
antes 2006, devido 4 falta de recursos computacionais e algoritmos mais eficientes (FADLUL-
LAH etal., 2017).

As recentes técnicas de aprendizado profundo tem solucionado problemas de aplicacao
de uma maneira que nenhuma outra tecnologia jamais o fez. Com um progresso muito rele-
vante nos dominios de aplicagcdes que sdo considerados dificeis e extremamente desafiadores,
tal como reconhecimento de padrdes em visdo computacional, reconhecimento de fala em PLN
e outras aplicagdes. O avango € devido a trés fatores: ao desenvolvimento de modelos de redes
muito mais eficazes, com arquiteturas substancialmente mais complexas; ao desenvolvimento
de arquiteturas macicas de computagdo paralela, como combinac¢des de muitas unidades de pro-
cessamento grafico (GPUs) possibilitando um alto processamento e eliminando virtualmente as
restricdes computacionais e a crescente disponibilidade maci¢a de bancos de dados (PLOTZ;
GUAN, 2018). O aprendizado profundo faz o aproveitamento de grandes bases de dados com
grandes capacidades de processamento de forma automadtica sem a necessidade de esforco hu-
mano (YOUNG et al., 2018).

As topologias de redes de aprendizado profundo mais utilizadas, sdo as redes convolu-
cionais, as redes adversdrias e as redes recorrentes. Do qual as redes convolucionais sdo mais
apropriadas para serem utilizadas no processamento de imagens, videos, voz e dudio, enquanto
que as redes recorrentes sdo mais aplicadas na andlise de textos. As redes adversdrias apren-
dem a imitar uma distribui¢do de dados e criar novas versdes dessas, seja em videos, dudios ou

imagens.

2.6 Rede Neurais Recorrentes

Os trabalhos com modelos de Redes Neurais Recorrentes (RNN) comegaram na década
de 80, com as Redes de Jordan em 1986, a Redes de Elman em 1990, as redes LSTM (Long
Short-Term Memory) em 1997 e redes GRU (Gated Recurrent Unit) em 2014. As redes Elman

foram desenvolvidas com interesse de aplicacdes em algoritmos de PLN.
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As RNNs sdo muito eficientes em trabalhos que envolvem entradas sequenciais, como
reconhecimento de fala e texto, pois ao contrario de uma MLP sdo capazes de guardar infor-
macoes ao longo do tempo. Essas redes sdo muito poderosas e dindmicas, porém complicadas
de serem treinadas com o algoritmo de back-propagation. Isso ocorre pois os gradientes re-
tropropagados podem aumentar ou diminuir a cada etapa de tempo, entdo, ao longo de muitas
etapas de tempo, eles explodem ou desaparecem (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). O pro-
blema da explosdo refere-se ao grande aumento na norma do gradiente durante o treinamento
(PASCANU; MIKOLOV; BENGIO, 2013). O desaparecimento do gradiente ¢ um problema
caracterizado pela redu¢do do gradiente a medida que ele se propaga ao longo do tempo, pois
gradientes pequenos atrapalham o aprendizado da rede (SHERSTINSKY, 2020).

A arquitetura de uma rede neural recorrente pode assumir muitas formas diferentes,
sendo que os blocos de uma RNN podem ser conectados aos outros ou podem ser empilhados
para formar uma rede profunda. A direcdo do encaminhamento de dados pode ser para frente,
para trds ou bidirecional (CHAI; LI, 2018).

Na sua arquitetura, as RNNs possuem um ou mais lagos de realimentagdo. Estes lacos
acontecem a partir das ligagdes entre neurdnios que formam ciclos conhecidos como conexdes
recorrentes, ou seja, apresenta neurdnios recorrentes. Nestes loops as informagdes passam de
uma camada para a outra, e possibilita as RNNs armazenarem informacdes ao processar novas
entradas. As RNNs possuem capacidade de fazer com que as informagdes persistam através do
tempo, do qual o que ocorreu no passado tem influéncia em resultados do futuro. As conexoes
recorrentes permitem que as unidades ocultas mantenham “vetor de estado” que contém impli-
citamente informagdes sobre a histéria de todos os elementos passados da sequéncia (LECUN;

BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 2.7 — Redes Neurais Recorrentes
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Na Figura 2.7 pode ser vista a arquitetura das redes RNNs. Essas redes apresentam
conexdes vindas da camada de entrada e das camadas anteriores para as subsequentes nas ca-
madas intermedidrias. Elas também apresentam conexdes em uma mesma camada, fazendo uso
de informacdes dos neurdnios da camada anterior e também até da prépria saida. A saida da
rede tem dependéncia da entrada corrente e também das entradas ja processadas devido ao ar-
mazenamento de informagdes. O processo de realimentacdo cria uma espécie de memoria, faz
com que haja um refor¢o na atualiza¢do dos pesos e isto possibilita a criagdo de modelos de
redes neurais mais complexos.

As redes neurais recorrentes sao eficientes para completar informagdes, prever dados se-
quenciais, mas apresentam a desvantagem da memdria de curto prazo. Se a sequéncia for muito
longa as RNNs tem dificuldades de carregar informagdes anteriores e consequentemente prever
as posteriores (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Para resolver estes problemas de memdria
de curto prazo, e também os problemas de desaparecimento e explosdao dos gradientes, foram
criadas as redes recorrentes LSTM e GRU. Elas possuem mecanismos internos que servem para
regular o fluxo de informacdes, do qual os dados importantes para o contexto sdo mantidos e o

restante sao eliminados.

2.6.1 Long Short-Term Memory

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) foram propostas por Hochreiter e Sch-
midhuber (1997) para resolver o problema encontrado pelas RNNs antecessoras no tratamento
de sequéncias longas. Elas possuem uma arquitetura capaz de armazenar informacdes por um
periodo mais longo de tempo e a capacidade de aprender grandes quantidades de informacdes
relevantes. Além disso, elas fornecem resultados relevantes em muitas tarefas diferentes de
PLN, sendo consideradas uma das mais bem sucedidas redes recorrentes.

As RNNs antecessoras das LSTM apresentam alguns problemas na capacidade de arma-
zenar informagdes. Um dos cendrios em que ocorre estes problemas € na predicao de palavras
em textos, do qual para a predicdo ndo ha necessidade de informacdes do inicio do texto, mas
apenas das dltimas palavras que fazem parte da constru¢do do contexto. Nestes casos, estes
tipos de RNNs ndo apresentam um bom funcionamento, pois ndo € dada prioridade para as
palavras imediatamente anteriores. Este tipos de RNNs também lidam com explosdo e desa-
parecimento do gradiente quando lidam com grandes quantidades de dados. As redes LSTM

tem o objetivo de tratar estes problemas encontrados pelas redes RNNs antecessoras, buscando
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oferecer um melhor desempenho nestes cendrios onde estas RNNs apresentam problemas, tal
como problema de predicao de palavras, devido sua capacidade de obten¢ao das informagdes
relevantes para formar o contexto (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Na Figura 2.8 pode ser vista a arquitetura das redes LSTM, em que x(7) representa a
entrada no tempo ¢, h(t-1) representa um estado oculto no tempo t-1, C(t-1) é o estado da

célula no tempo t-1 e h(t) é a saida da rede.
Figura 2.8 — Redes Neurais LSTM
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As redes LSTM se constituem de um conjunto de sub-redes conectadas recorrentemente
chamadas de bloco de memodria. Os blocos contém células de memorias com auto grau de
conexdes capazes de armazenar o estado temporal da rede, e também portas (gates) que sdo
responsdveis por controlar o fluxo de informacdes. Estas portas decidem quais informacdes
devem serem armazenadas no estado da célula (SAHIN; DIRI, 2019). De acordo com Chen et
al. (2017), a célula de memoria C(t) € a chave das LSTM. Elas que armazenam as informagodes
de longo prazo enquanto evita problemas de desaparecimento e explosdo de gradientes.

As redes LSTM sdo formadas por trés portas: a porta de entrada i(z), a porta de saida
O(t) e a porta de esquecimento f(z). As trés portas trabalham de forma colaborativa no controle
do fluxo de informacdes, pois a porta de entrada controla as informacgdes que sao lidas. A porta
de esquecimento determina quais informagdes devem ser descartadas da célula de memoria e
a porta de saida define quais informacdes devem ir para saida (CHEN et al., 2017) (YE et al.,
2019).
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Como as redes LSTM possuem a capacidade de esquecimento das informagdes que nao
sdo relevantes para o0 momento, elas realizam uma série de verificagdes nas portas de controle
de fluxo do qual realizam a tarefa de permitir ou ndo a permanéncia de informacdo para anélise.
As portas possibilitam a realizacdo dos ajustes dos pesos e o truncamento da sequéncia a fim
de eliminar informacdes desnecessarias (SAHIN; DIRI, 2019). Estas operacdes realizadas pela
célula de memoria ajudam a aliviar o problema de explosiao e desaparecimento do gradiente
(QIN et al., 2020) (ZHANG:; LIU; LIU, 2017).

A execugdo do bloco de memoria ocorre de acordo com os seguintes passos: O primeiro
passo das LSTMs € a tomada de decis@o sobre quais informagdes deve ser esquecidas e quais
devem ser lembradas. O segundo passo € definir quais informacdes devem ser armazenadas
no estado da célula, verificando quais valores devem ser atualizados e em seguida sdo criados
novos valores candidatos a serem adicionados. No terceiro passo € realizada a atualizagdo com
base nas defini¢des do que esquecer e do que atualizar de acordo com as tarefas realizadas nas
etapas anteriores. No quarto passo a célula estd com uma versao atualizada e entdo serd decidido
0 que serd a saida da rede.

As redes LSTM possuem entradas fixas, havendo a necessidade de comprimir todas as
informacdes necessarias de uma sentenca em um vetor de comprimento fixo. E isto gera pro-
blemas para tarefas de processamento de linguagem natural, pois caso as entradas das redes
recebam dados que contém muitas informacdes irrelevantes para contexto da tarefa atual as
mesmas podem ndo ser capazes de selecionar somente os dados importantes. Ocorre também
quando as entradas das redes sdo formadas por sequencias longas, isso faz os vetores de infor-
macao de contexto apresentarem influéncias das dltimas entradas processadas, perdendo assim
informacdes iniciais. Neste sentido, o0 mecanismo de aten¢ao de Bahdanau busca resolver estes
problemas permitindo que as redes LSTM tenham acesso as informacdes mais relevantes para
o contexto atual incluindo as sequéncias de entrada com informagdes iniciais (BAHDANAU;

CHO; BENGIO, 2015) (GOMES; EVSUKOFF, 2017).

2.7 Few-Shot Learning

Uma pessoa pode identificar a presenca de uma outra em uma imagem apos ter visto
ela uma dnica vez anteriormente. No entanto, o processo de aprendizagem com a utilizacdo de

poucos dados € uma tarefa complexa para as redes neurais tradicionais (JADON; GARG, 2020).
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Para o caso de uma pequena base de dados, um algoritmo simples como o KNN (k
vizinhos mais préximos) pode ter desempenho melhor do que uma rede neural MLP, caso se
tenha um bom pré-processamento que leve a uma boa separagdo entre as classes e a escolha de
uma boa métrica para o cdlculo da distancia (JADON; GARG, 2020).

As redes de aprendizado profundo conseguem um bom desempenho em uma variedade
de tarefas, porém, necessitam de uma grande quantidade de dados para aprender (ZHENG et al.,
2019). No entanto, existem bases de dados com apenas algumas poucas amostras por classes
e isso dificulta o processo de treinamento das redes neurais tradicionais, obtendo desempenho
reduzido. Neste caso, é necessario implementar métodos de aprendizagem de maquina espe-
cificos para redes neurais que sejam capazes de realizar o treinamento quando se tem poucas
amostras por classe, estes métodos sao conhecidos como Few-Shot Learning ou One-Shot Le-
arning (WANG et al., 2020).

Existem vérios algoritmos de aprendizado de Few-Shot Learning (FSL), alguns dos
mais conhecidos sdo as redes: Matching Networks MN (VINYALS et al., 2016), Model Ag-
nostic Meta-Learning MAML (FINN; ABBEEL; LEVINE, 2017), Memory-Augmented Neu-
ral Networks MANN (SANTORO et al., 2016) e as Redes Siamesas (KOCH; ZEMEL; SA-
LAKHUTDINOV, 2015).

2.8 K-Vizinhos Mais Proximos

O k-vizinhos mais préximos (KNN) € um dos mais simples e tradicionais classificado-
res cujo desempenho é competitivo em relagdo aos mais complexos classificadores da literatura.
Trata-se de um dos principais algoritmos utilizados em reconhecimento de padrdes, categori-
zacdo de textos, reconhecimento de objetos, dentre outras aplicacdes. A grande vantagem do
KNN € que o mesmo ndo depende de treinamento, a sua tarefa se resume em identificar, em
um conjunto rotulado, os k objetos mais semelhantes ou proximos (com menores distancias) da
amostra ndo rotulada (TRSTENJAK; MIKAC; DONKO, 2014). Portanto, o KNN ¢ uma op¢ado
interessante para conjunto de dados com pequena quantidade de amostras. De fato, o KNN pode
ser considerado uma técnica de few-shot learning uma vez que, a partir do momento que uma
ou mais amostras de uma certa classe nova estiver disponivel, tal amostra pode ser prontamente
adicionada no conjunto de dados e estd apta a ajudar na classificacdo de outra amostra de sua

mesma classe, caso isso seja necessario (CHAVES et al., 2021).
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O bom desempenho do KNN depende da escolha apropriada do método de cdlculo de
distancia para cada aplicacdo em especifico (Abu Alfeilat et al., 2019), além da escolha da quan-
tidade correta de vizinhos k (GUO et al., 2003). Normalmente, a distincia Euclidiana e do cos-
seno sdao as mais utilizadas, porém, existem diversas outras distancias que também apresentam
resultados satisfatérios, como a Manhattan, Hassanat, Lorentzian, entre outras (Abu Alfeilat
et al., 2019; XU; TIAN, 2015; ALKASASSBEH; ALTARAWNEH; HASSANAT, 2015). No
entanto, nao € possivel definir qual distdncia apresenta o melhor resultado, pois cada uma tem
suas particularidades, sendo que esta escolha deve ser realizada de acordo com cada conjunto

de dados.

2.9 Redes Matching

As redes matching aprendem a mapear uma pequena base de dados de treino e teste
em um mesmo espaco de embeddings (tarefa few-shot). Elas s@o treinadas para aprender uma
representacdo com os embeddings da pequena base de dados de treino de forma adequada, em
busca da minimiza¢do dos erros do cédlculo de similaridade entre o alvo e os representantes de
classe. As redes matching funcionam com a ideia de um KNN diferencidvel com medida de
similaridade do cosseno. Além dos encoders que formam os embeddings estas redes utilizam
um mecanismo de aten¢do para auxiliar na predicao, este que consiste na aplicacdo da fungdo
softmax na saida da distancia do cosseno (VINYALS et al., 2016).

As redes matching consiste em cinco principais etapas: (i) “Extrator de embeddings”
g, que forma o encoder com os dados das amostras; (i1) “Embeddings de contexto completo” f,
cujo o objetivo € obter o contexto entre as amostras quando houver, este € formado por uma rede
LSTM bidirecional (o uso é opcional); (iii) célculo de similaridade com a fun¢do de distancia
cosseno c; (iv) mecanismo de atencdo® a que é dado pela aplicagdo da fungio softmax na saida
da funcdo de célculo de similaridade c¢ e por ultimo (v) a funcdo de perda entropia cruzada
(JADON; GARG, 2020).

A arquitetura com as etapas das redes matching descritas anteriormente pode ser vista
na Figura 2.9. O “conjunto de suporte” (S) (a esquerda da figura) € o conjunto de dados de
entrada, como se fossem os representantes (vizinhos) do KNN sendo que x; € o vetor de dados,
yi sdo os labels, que sdo utilizados para realizar o aprendizado supervisionado. O alvo £ € a

amostra a ser predita.

3 Este mecanismo de atengio é diferente da camada de atencio de Bahdanau.
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Figura 2.9 — Arquitetura das redes matching
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Os dados do ‘““‘conjunto de suporte” formados sdo encaminhados para o “extrator de
embeddings” g, que aprende uma nova representacdo para as amostras. Depois os dados passam
pelo “embedding de contexto completo” f, ou seja, a saida de g e o alvo X passam pela rede
BILSTM representada por f (SPROAT; JAITLY, 2016) (VINYALS et al., 2016). Conforme a
Figura 2.9, abaixo de f pode ser observada a equagdo f(%,S) que € a nova representagdo dos
dados do “conjunto de suporte” (S) e do alvo X obtida por f.

O préximo passo antes da aplicacdo da atengdo € o cdlculo de similaridade utilizando
a funcdo do cosseno. A similaridade € calculada entre a nova representacdo do “conjunto de
suporte” (x;) e o alvo £. O mecanismo de atencdo a € obtido pela aplicacdo da funcdo softmax
na saida da func¢do de similaridade do cosseno conforme a Equacao 2.4:

eC(f(£).8(xi))

a(x’XI) - ZI;ZI ec(f(f):g(x])) (24)

em que ¢ é a funcdo que executa o cdlculo de similaridade com a distancia do cosseno e e
representa a softmax.

A predi¢ao € dada por:

k
P(3I%,S) =} a(®xi)y; (2.5)
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que implementa a combinacdo linear da softmax da camada de atencdo com o vetor one hot
encoded dos labels y;. Esta equacdo € uma combinacdo linear de probabilidades que determina
a qual classe o alvo (query) pertence. A fun¢do de perda normalmente utilizada é a entropia

cruzada.

2.10 Redes Neurais de Grafos

Os grafos sdo um tipo de estrutura de dados que modela um conjunto de objetos (nds) e
seus relacionamentos (arestas). Os grafos sdo definidos por G = (V,E), sendo que V representa
os nos e E as arestas. Os nds podem representar os elementos, ou seja, os dados das amostras,
e as arestas representam os relacionamentos. As pesquisas com grafos tem ganhado atengdo
devido ao poder de representacdo que possuem, pois podem ser utilizados em um grande nu-
mero de sistemas, do qual pode-se citar como exemplos: representacdo de midias sociais, de
forma que os usudrios sdo os nds e as arestas representam as conexdes; conexao entre cidades,
onde as cidades podem ser representadas como os nds e as rodovias como arestas, e texto e
fala que podem ser considerados um grafo representado em forma de linha (ZHOU et al., 2020;

GARCIA; BRUNA, 2018). Um exemplo de um grafo pode ser visto na Figura 2.10:

Figura 2.10 — Exemplo de grafo

Fonte: Do Autor (2021)

As redes Graph Neural Network (GNN) fazem o aprendizado da representagdo por meio
da agregacdo das caracteristicas da vizinhanga, ou seja, transformam as caracteristicas dos nos
levando em conta as caracteristicas dos nds da vizinhanga. Essas redes sdo modelos neurais
capazes de capturar a dependéncia dos nés dos grafos por meio da passagem de mensagens entre

estes nos. Essa mensagem pode ser obtida por vérios tipos de funcdes, tal como, similaridade,
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média de vizinhos, entre outras. O vetor com os dados das mensagens pode ser passado por
uma rede neural, tal como serd visto na se¢do 2.10.1. A rede neural faz a atualizacdo formando
uma nova representacdo para o né e esse processo € feito em cada n6 do grafo, sendo que cada
nd coleta as mensagens da vizinhanca e agrega as mensagens ao nd. Dessa forma, as redes
GNNs conseguem trabalhar com dados com relacionamentos complexos e interdependéncia de
objetos (ZHOU et al., 2020; GARCIA; BRUNA, 2018; KIM et al., 2019).

As redes GNN podem ser aplicadas em variadas tarefas tais como: sistemas de recomen-
dacdo, visdo computacional, otimizacdo combinatorial, quimica e fisica, descoberta de drogas
e processamento de linguagem natural. Em comércio eletronico € comum o uso de Knowledge
Graph para recomendacdo de produtos e outros. Nos ultimos anos, vérias variantes de GNNs
tem surgido do qual podem-se citar, Graph Convolutional Network (GCN), Graph Attention
Network (GAT), Graph Recurrent Network (GRN) e Gated Graph Network (GGN), que tém
demonstrado desempenhos inovadores em muitas tarefas de aprendizagem profunda (ZHOU et
al., 2020).

As redes de grafos também tém sido aplicadas em muitas tarefas few-shot learning
(GARCIA; BRUNA, 2018). Dentre as redes mais conhecidas pode-se citar as EGNN (Edge-
Labeling Graph Neural Network) (KIM et al., 2019), GNN (Graph Neural Network) (GARCIA;
BRUNA, 2018) e as DPGN (Distribution Propagation Graph Network) (YANG et al., 2020),
que foi escolhida para ser abordada neste trabalho por ter apresentado bom desempenho para

bases de dados few shot learning, tal como minilmageNet (VINYALS et al., 2016).

2.10.1 Passagem de Mensagem Neural

As redes GNN podem ser entendidas como um simples algoritmo de passagem de men-
sagem. Elas usam uma forma de passagem de mensagem na qual mensagens vetoriais sao
trocadas entre nds e atualizadas usando redes neurais. A passagem de mensagem acontece da
seguinte forma: primeiro a rede recebe a representacao inicial (embeddings); em seguida pre-
para as mensagens; as informacdes sdo entdo sintetizadas (ou agregadas); e na atualizacdo €
formado outro vetor a partir das informacdes da vizinhanga. Estas informacdes sdo combinadas
com o estado anterior e gera a atualizag@o (estas etapas sao realizadas com funcdes de acordo
com a aplicacdo).

A Figura 2.11 ilustra um exemplo de como acontece o processo de passagem de men-

sagem. As informagdes dos nds sdo representadas por vetores. Considerando F como né do
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estado atual, este recebe as informacdes dos nds vizinhos D e E utilizando alguma fungdo tal
como média, soma, similaridade, e apds, sumariza em um tUnico vetor e assim ¢é realizada a
agregacdo. A saida da agregacdo é concatenada com o estado anterior do nd, e desta forma é re-
alizado a atualizacdo do préximo estado do né F. Na atualizagdo pode-se utilizar redes neurais

tal como MLP, GRU, entre outras.

Figura 2.11 — Passagem de mensagem das redes GNN

Fonte: Do Autor (2022)

Definindo matematicamente a passagem de mensagem tem-se que, durante cada intera-
¢do da GNN, a camada de embedding, representada por hg,k), correspondente a cada né u que
pertence a V, é atualizada de acordo com as informacdes agregadas dos nés da vizinhanca N (u)
no grafo G. A passagem de mensagem € definida de forma geral em agregacdo e atualizagdo
(HAMILTON, 2020; GILMER et al., 2017). A descri¢do geral da passagem de mensagem se

da pelas equacdes a seguir:

ml), = AGREGACAOW (W™ v € N(w)) 2.6
h¥ = ATUALIZACAO® (hf™" | m'Y) ) 2.7)

N(u)

2w =h Yu e v (2.8)
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em que, AGREGACAO e ATUALIZACAO siao fungdes diferencidveis arbitrdrias (redes neu-
rais), de forma que cada abordagem usa um tipo diferente de redes neurais, como por exemplo
graph recurrent network (GRN) utiliza uma rede Gated Recurrent Unit (GRU) como funcdo de

USSR (9 (k—1)
atualizacdo; My u

anterior do n6 u. A cada iteragdo k da GNN, a funcdo AGREGACAO recebe o conjunto embed-

(k)
N(u)

W) representa a mensagem agregada dos nds da vizinhanga; h € o estado

dings dos nds e gera uma mensagem m com base nas informacdes agregadas da vizinhanca

N(u). A funcdo ATUALIZACAO combina a mensagem ml(\l,(()u) com o estado anterior /S do
(k)

nd u e assim obtém a atualizacdo do estado atual /;;’ do né. Depois de executar as k iteracdes
da passagem de mensagem das redes GNN, a saida da camada final € utilizada para definir a
nova representacao dos embeddings de cada n6 conforme a equacao (2.8) (HAMILTON, 2020;
GILMER et al., 2017).

Vale lembrar que as equacdes de (2.6) a (2.8) sdo frameworks que descrevem de forma
geral e abstrata as redes de grafos. Desta forma, para um exemplo mais especifico pode-se
citar uma das mais basicas redes neurais de grafos que é uma simplificagdo da rede GNN pro-
posta inicialmente por Merkwirth e Lengauer (2005) e Scarselli et al. (2009). A passagem de
mensagem desta rede pode ser definida por:

k—1)

= ol m Y wwlo Y hEY ) (2.9)

VEN (u))

(k) (k)

ém quc Wself € Wneigh sdo matrizes de parametros tremnaveis € © denota uma fungao nao linear

(k)

(o termo bias foi omitido por simplicidade). A agregacdo N )

¢ dada pela soma proveniente

dos vizinhos e a atualizacdo € dada pela combinacao linear do né anterior com as informacdes

dos vizinhos representada por m](\f()u) formando o n¢6 atual hg,k), conforme as equagdes a seguir
(HAMILTON, 2020):
myy = Y, WY 2.10)
vEN(u))
nt = ATUALIZACAOW (") | miy) ) = o (wl il +wilmiyl ) @
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2.11 Redes DPGN

A DPGN (distribution propagation graph network) € um tipo de rede de grafo aplicada
para a tarefa few-shot learning. Esta contém uma dupla arquitetura chamada: “grafo de ponto”
(PG) e “grafo de distribuicao” (DG). O “grafo de ponto” consiste na inferéncia no nivel de
instancia e o “grafo de distribui¢do” € a inferéncia no nivel de distribui¢do. Desta forma € pro-
cessada a representacio dos dados em diferentes niveis de forma independente, aproveitando a
representacdo no nivel de instancias e no nivel de distribui¢do. A atualizacio das redes acontece
da seguinte forma: PG gera DG reunindo a relacdo 1 xn em todos os exemplos, ou seja, a rela-
cdo de um n6 com toda a vizinhanga. Enquanto DG refina PG através da entrega das relacdes de
distribui¢do. Desta forma, as relacdes de PG e DG sao fundidas ao longo das geracdes (YANG
et al., 2020).

A arquitetura das redes DPGN pode ser vista na Figura 2.12. Nesta figura tem-se o
exemplo da DPGN em uma tarefa 2-way e 1-shot. A formacgao do encoder f,,;, € similar as
redes matching, onde sdo extraidas as caracteristicas no nivel de instdncia do conjunto de su-
porte e dos alvos. Estes dados sdo entregues ao “grafo de pontos” da arquitetura dupla das redes
DPGN que realizam ciclos de transformacao “ponto para distribui¢ao” (P2D) e “distribui¢dao
para ponto” (D2P) ao longo das geracdes. A seta verde indica a transformacao (P2D) cujo pa-
pel € agregar a similaridade de instancia para construir a representacao no nivel de distribui¢do.
Seta azul indica a transformagdo (D2P) que por sua vez, agrega a similaridade de distribui¢ao
a fim de obter caracteristicas de instancia mais discriminativas. No final das geracdes a rede
DPGN faz a predi¢ao do alvo (YANG et al., 2020).

Figura 2.12 — Arquitetura das redes DPGN

Geragio 1 Geragdo 2 o Geragdo /

Suporte Alvo / Grafo de ~ /ﬁa & /@

O Distribuigio A Eos

- T T
{_a/ - e, - - /d> =

Fonte: Adaptada de Yang et al. (2020)

£

A DPGN consiste de [ geracdes e em cada geracdo € atualizado o “grafo de pontos”

GV = (V}',E?) e o “grafo de distribui¢do” G¢ = (V,E{) de acordo com as seguintes etapas:
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I) As caracteristicas das amostras extraidas pelo embedding sdo utilizadas para inicializar
os n6s V/ que sdo utilizados para calcular a similaridade de instancia E/. Estas relagdes

de instancias sdo enviadas para construir o “grafo de distribui¢ao” Gf.
IT) As caracteristicas dos nds Vld sdo atualizadas através da agregacdo das arestas Ef .

IIT) As caracteristicas das arestas Eld representam as similaridades de distribuicdo entre as

caracteristicas dos nds Vld.

IV) As caracteristicas das arestas de distribui¢do £ ld sao entregues para o grafo de pontos G;’

construindo uma representacao mais discriminativa dos nds le .

Este processo € repetido geragdo por geracdo. Em resumo, a atualizacdo da DPGN pode

p

ser expressa como: Ef — V4 — Ef — V' — El |

(que corresponde a uma geracdo, ou seja,
€ realizado um ciclo de atualizacdo dos nés). Para maiores explicacdes serdo reformuladas as
varidveis conforme segue: E/ = e} Ik Vi=vi El=¢? . 7 VP =P .. A inicializagdo dos nés

vgl. ¢ obtida do extrator F,,,;;,, do qual para cada amostra x; tem-se:

Vo i = Semb (%), 2.12)

sendo que vg’l. € R e m denota a dimensao das caracteristicas dos embeddings.

Na Figura 2.13 € mostrada com mais detalhes a agregacdo P2D (seta verde) e D2P (seta
azul), a fim de obter a formalizacdo matematica das redes DPGN conforme Yang et al. (2020).
Neste exemplo, tem-se duas classes (2-way) e 1 amostra por classe (1-shot). A MLPI1 € uma

rede densa (leaky relu) e a MLP2 é uma rede convolucional.

2.11.1 Agregaciao P2D

Nesta subsecao é mostrado como € realizada a agregacio P2D pelas redes DPGN. Esta
consiste de duas etapas: primeiro € realizado o célculo de similaridade utilizando os nés do
“grafo de pontos” a fim de obter as suas arestas e, depois, estas arestas sdo utilizadas no processo
de agregacdo com o intuito de obter os nés do “grafo de distribuicdo”.

p

D) Similaridade de ponto: cada aresta do “grafo de pontos™ e ; ; representa a similaridade

de instancia, que para a geracdo [/ > 0 s@o dadas por:

eiij:fe‘;((vf—l,i_vf—l,j)z)'e;)_l’ij (2.13)
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Figura 2.13 — Arquitetura das redes DPGN
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Fonte: Yang et al. (2020)

em que el ij € Re f, p :R" — R. fef € uma rede neural convolucional com duas camadas e
um conjunto de parametros Gef e uma camada sigmoid. Esta rede transforma a similaridade de
instancia para uma certa escala.

II) Agregacio P2D: uma vez obtido E?, o objetivo é utilizd-lo para agregar as relagdes
de instancias do “grafo de pontos” Gf ao “grafo de distribuicao” Gfl. Desta forma, para />0, o

no6 de distribuicdo vf ; € atualizado por:

vi; =P2D(|[Y5 e vy ) (2.14)

sendo que || é o operador de concatenagdo; NK é o niimero de amostras do “conjunto de su-
porte”. Desta forma, cada n6 vl ; tem dimensao NK, assim, vl g € RVK; P2D ¢ a uma rede neural

MLP com uma camada (relu) e um conjunto de parametros 9v7. Esta rede neural de agregacao
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faz a transformagio P2D : (RVX, RVK) — RVK ou seja, P2D faz a transformagio R?NK — RNK

nas caracteristicas das arestas de pontos, concatenadas com o né de distribui¢do anterior.

2.11.2 Agregacao D2P

Nesta subsecao ¢ mostrado como € realizada a agregacdo D2P pelas redes DPGN. Esta
consiste de duas etapas: primeiro € realizado o célculo de similaridade utilizando os nés do
“grafo de distribuicdo” a fim de obter as suas arestas e, depois, estas arestas sdo utilizadas no
processo de agregacdo com o intuito de atualizar os nés do “grafo de pontos”.

III) Similaridade de distribui¢do: cada aresta no “grafo de distribuicdo” representa a

similaridade entre diferentes nés de distribuicdo. Para a geragdo [ > 0, as arestas e/ 1ij . € dada por:

e;{ij :fe;l((vf—l,i_vfl—l,j)z)'e?—l.,ij (2.15)

tal que ej{ ij € R fe? € uma rede neural convolucional com duas camadas, um conjunto de
parametros 0 (g € uma camada sigmoid. Esta rede transforma a similaridade de distribui¢cao para
uma certa escala fe;’ :RNK 5 R: .

IV) Agregacdo D2P: nesta etapa as informagdes do “grafo de distribuicdo” G;’ flui de

volta para o “grafo de pontos” G‘lp no fim de cada geracdo. Isto acontece da seguinte forma, o

d

né v‘; ; captura a relagdo de distribuigao através da agregagao das caracteristicas das arestas ey, i

conforme a seguinte equagao:

— D2P(

™=

(ef; ij Vi 1,) Vi 1,i)7 (2.16)

j=1

em que Vl € R™ e T denota o nimero total de exemplos em um episddio de treinamento;
D2P € uma rede convolucional com duas camadas e um conjunto de pardmetros 6,,. Esta
rede é responsdvel pela agregacio para formar o novo né Vz Ela concatena as caracteristicas
computada por Y'Y g 1(8 Lij vf 1 J) com as caracteristicas do n6 da geracdo anterior vfﬁu e faz a

atualizacdo D2P : (R™ , R™) — R™. Depois deste processo as caracteristicas dos nés podem ser

utilizadas para computar a similaridade de instancia na proxima geracao.

2.11.3 Predicao

A predicdo da classe de cada né pode ser calculada alimentando as correspondentes

arestas el - em uma fun¢do softmax na geracao final / da DPGN.
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NK
P(¥i|xi) = softmax( Z e‘lpij -onehot(y;)) (2.17)
=1

em que x; € a amostra i e y; € o alvo da j-ésima amostra do conjunto de suporte; e‘lD ;j Tepresenta
as caracteristicas das arestas no “grafo de pontos” da geragdo final; P(y;|x;) é a distribui¢do de

probabilidades sobre as classes dada as amostras.

2.11.4 Perda do Grafo de Pontos

O erro do “grafo de pontos” na geracao [ € dado por:

L} = Le(P(ilxi), i) (2.18)

visto que Lcg é a fungdo de perda de entropia cruzada; P(¥;|x;) é o modelo de previsdo de

probabilidades da amostra x; conforme a equagdo (2.17).

2.11.5 Perda do Grafo de Distribuicao

A fim de aprender uma distribui¢do de caracteristicas mais discriminativas foi incorpo-
rado o erro do “grafo de distribuicdo”. Este contribui para uma convergéncia melhor e mais
rapida. O erro do “grafo de distribui¢do” na geragdo [ € definido por:

NK

L= LCE(softmax(Z ef{ij -onehot(y;)),yi) (2.19)
=1

em que e?i ; representa as caracteristicas das arestas no “grafo de distribui¢do” na geracao /.
)

2.11.6 Perda Total

A funcio objetivo total é dada pela soma ponderada das perdas do “grafo de ponto” e
distribuigdo:

i
L=Y (Ap-LV+2q4-LY), (2.20)
=1

sendo A, e A4 os pesos definidos para equilibrar as importancias de cada perda (padrdo 1,0 e

0,1 respectivamente) e / é o ndmero total de geracdes.
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2.12 Algoritmos de Reducido de Dimensao e Visualizacao de Dados

Nesta secdo sdo descritos os algoritmos de redu¢do de dimensao: Principal Component
Analysis (NG, 2017; KRISHNAN; DUTTA, 2018), Fisher’s Discriminant Ratio (WANG; LIU;
ZHENG, 2007) e o t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) (MAATEN; HIN-
TON, 2008).

A Principal Component Analysis (PCA) é um processo que converte um conjunto de
caracteristicas correlacionadas em um novo um subconjunto de caracteristicas linearmente nao
correlacionadas chamadas “Componentes Principais” (PC). Desta forma os “Componentes Prin-
cipais” sdo escolhidos afim de encontrar as dire¢des (componentes) que maximizam a variancia
do conjunto de dados. A PCA ¢é uma técnica de reducdo de dimensdo ndo supervisionada, pois
as amostras semelhantes podem ser agrupadas com base na correlacdo das caracteristicas en-
tre elas sem qualquer supervisio (ou rétulos) (KRISHNAN; DUTTA, 2018) (MISHRA et al.,
2017).

O objetivo principal da PCA ¢€ identificar padrdes que permita a reducdo de dimensao das
amostras de uma base de dados com perda minima de informacdes. A PCA € uma técnica que
faz a projecdo do espaco de caracteristicas de alta dimensd@ao em um subespaco menor buscando
as caracteristicas que sejam capazes de boa representacio. Como a PCA utiliza autovetores e
autovalores eles possuem direcdo e magnitude respectivamente. A dire¢do indica em quais eixos
principais os dados tém mais variancia, e a magnitude significa a quantidade de variancia que o
“Componente Principal” captura dos dados quando projetados nesse eixo. Uma das principais
aplicacdes da PCA ¢ a redug@o de custo computacional nos problemas de classificacdo (NG,

2017) (KRISHNAN; DUTTA, 2018). O algoritmo da PCA consiste das seguintes etapas:

1) As amostras d-dimensionais da base de dados sao utilizadas sem os labels.

2) Calcula-se o vetor médio d-dimensional, ou seja, a média das caracteristicas do conjunto

de dados.

3) E realizado o cdlculo da matriz de covariancia do conjunto de dados. A matriz de cova-

riancia € calculada para localizar o maior valor de variancia do conjunto de dados.

4) E calculado os autovetores, e autovalores correspondentes. Os autovetores com 0os mai-

ores autovalores indicam a dire¢do de maior variacao no conjunto de dados.
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5) Através da ordenacdo dos autovalores os respectivos autovetores também sdo ordena-
dos. Os k autovetores com os maiores autovalores sao escolhidos para forma uma ma-
triz dimensional W onde cada coluna de W representa um autovetor. Dessa forma sdo

escolhidas as melhores caracteristicas deste novo subespaco.

6) A matriz w € usada para transformar as amostras originais em um novo subespaco. Esta
transformagdo é dada por: y = W' xx. Do qual x é o vetor que representa as amostras e

y € a amostra transformada pela matriz de autovetores w para um novo subespaco.

O Fisher’s Discriminant Ratio (FDR) € usado para quantificar a capacidade de separacdo
de caracteristicas features individuais. Este é um algoritmo simples e rdapido de ser calculado,
opera apenas offline durante o projeto, sendo portanto excelente para reducdo de dimensao.
E utilizado como um critério de separabilidade de classes, do qual o objetivo é encontrar o
eixo que as classes apresentam maior separacdo. Este eixo indica a dire¢do no qual a projecdo
dos dados maximiza a separagdo das classes (WANG; LIU; ZHENG, 2007) (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).

O algoritmo do FDR atribui a cada caracteristica um critério ou valor que indica a im-
portancia de tal caracteristica na separacao das classes. Quanto maior este valor, maior € a
importancia desta caracteristica. Desta forma as melhores caracteristicas sdo escolhidas através
da ordenacdo dos critérios. O FDR faz a selecdo das caracteristicas mais relevantes da base,
mas nao € capaz de eliminar a redundancia, neste caso uma solucao € seu uso em conjunto com
andlise de correlagdo linear afim de eliminar as caracteristicas redundantes e obter uma base
com menor ndmero possivel de caracteristicas.

O algoritmo t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma técnica de
reducdo de dimensionalidade ndo-linear e ndo supervisionada utilizada para representar um
conjunto de dados de alta dimensdao em um espaco de baixa dimensao. Este possibilita a reducao
de dimensionalidade dos dados até uma dimensao visivel ao olho humano, com duas ou trés
dimensdes, preservando as distidncias de sua dimensdo original. Ele possibilita a visualizagcdo
de dados complexos, sendo possivel descobrir com sucesso estruturas ocultas nos dados, tarefas
que os algoritmos lineares nao sdo capazes de resolver, tal como a PCA. O algoritmo ¢-SNE
calcula uma medida de similaridade entre pares de instancias no espaco de alta dimensdo e no
espaco de baixa dimensdo. Este procura otimizar essas duas medidas de similaridades usando
uma funcio de custo (LOPES; NETO; MARTINS, 2020) (POTRATZ et al., 2021) (MAATEN;
HINTON, 2008). O algoritmo #-SNE difere da PCA nas seguintes questdes: € uma técnica
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de reducdo de dimensionalidade ndo-linear; tenta preservar a estrutura local de dados, ou seja,
do cluster; pode lidar com outliers; € um algoritmo nao deterministico ou aleatério. O ¢t-SNE
possui hiperparametros tal como perplexidade, taxa de aprendizado e nimero de interacdes. A

perplexidade € tal como o niimero de vizinhos mais préximos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os materiais € métodos a serem utilizados no desen-
volvimento de estudos sobre ferramentas de machine learning em problemas relacionados ao
comércio eletronico, para extragdo de caracteristicas de textos ndo-estruturados (presente em
sites ou digitados por usudrios), a partir de técnicas de processamento de linguagem natural
(PLN). Esta abordagem abrange aplicacdes relacionadas a extracdo de entidades de produtos

utilizando técnicas do tipo few-shot learning.

3.1 Materiais

Nas subsec¢des a seguir sao descritos os materiais utilizados.

3.1.1 Base de Dados

As bases de dados utilizadas sdo provenientes de plataforma de comércio eletronico
fornecidas por uma empresa* parceira sediada em Belo Horizonte que trabalha com tecnologias
cognitivas. A primeira base de dados € constituida por 394 amostras (ofertas de utilidades
domésticas) divididas em 34 classes. Estas ofertas sdo provenientes de classes novas que nao
participaram do processo de treinamento do classificador em opera¢do na empresa. A descri¢dao
dessa base de dados pode ser encontrada na Tabela 3.1. Conforme pode ser observado, trata-se

de uma base bastante desbalanceada e que possui poucas amostras.

Tabela 3.1 — Base de dados com 34 classes novas

Descricao da Base Valores
Numero de classes 34
Numero de amostras 394
Classes com 1 Amostra 13
Classes com 2 amostras 5
Classes com 3 a 8 amostras 10
Classes com 20 a 60 amostras 5
Classes com 113 amostras 1
Numero de caracteristicas 1200

Fonte: Do Autor (2020)

As amostras da primeira base foram obtidas a partir da extracdo dos valores de saida

dos neuro6nios da ultima camada intermedidria da rede neural do classificador de produtos em

* Omnilogic Inteligéncia S/A.
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operacdo na empresa. Como esta camada possui 1200 neur6nios, as ofertas em linguagem natu-
ral sdo transformadas em vetores de dados numéricos com 1200 valores, que sdo considerados
como as caracteristicas de cada oferta para a aplicacdo dos classificadores few-shot propostos
nesta Dissertacdo. Neste caso, como a base contém 394 ofertas tém-se 394 vetores de 1200
caracteristicas, ou seja, um vetor numérico que representa cada oferta em linguagem natural.

A segunda base de dados € constituida por 3120 amostras (ofertas gerais) divididas
em 312 classes. A descricdo dessa base de dados pode ser encontrada na Tabela 3.2. As
ofertas desta base de dados também s@o provenientes de classes novas que ndo participaram
do processo de treinamento do classificador em operagdo na empresa. As amostras da segunda
base foram obtidas da mesma forma que da primeira base, a diferenca que para a segunda
base € utilizado um classificador mais recente que teve sua camada intermedidria atualizada e

otimizada contendo 1000 neurdnios e, portanto, fornecendo 1000 caracteristicas.

Tabela 3.2 — Base de dados com 312 classes novas

Descricao da Base Valores
Numero de classes 312
Numero de amostras por classe 10
Numero de amostras 3120
Numero de caracteristicas 1000

Fonte: Do Autor (2021)

3.1.2 Ferramentas: Modelos e Softwares

Para a implementagdo dos algoritmos foi utilizada a plataforma Anaconda. Esta € uma
plataforma open source que contém as IDEs (Ambiente de Desenvolvimento Integrado) Spyder
e Jupyter que foram utilizados na construcdo dos algoritmos em linguagem python. O compu-
tador utilizado foi da marca Dell (Dell Inspiron, processador Intel IS, 8 GB, HD 1 TB, SSD 240
GB) com sistema operacional /inux, fornecido pela empresa parceira.

No projeto também foi utilizada a IDE de python google colab PRO. A vantagem desta
IDE € poder executar os algoritmos na nuvem, ndo sendo necessdria a instalacdo de bibliotecas e
também pode-se utilizar GPU (Graphics Processing Units) ou TPU (Tensor Processing Units).
Ela permite também ter aplica¢des remotas e com mais de um desenvolvedor ao mesmo tempo,
sendo bom para trabalhos em equipe.

Para a implementacao dos algoritmos de processamento de linguagem natural e apren-

dizagem de mdquina, foram utilizadas diversas bibliotecas python. As principais bibliotecas
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sdo as seguintes: pandas que foi utilizada para trabalhar a manipulacido das bases de dados;
math e numpy para a realiza¢do de calculos numéricos; matplotlib e seaborn para plotagem de
graficos; -SNE para visualizagdo de amostras em duas dimensdo, string para manipulacdo de
strings, random para geragao de nimeros aleatdrios e fqdm para criar barra de progresso para
uma maior interagdo com o c6digo.

Para a classificacdo de entidades via algoritmos few-shot learning foram utilizadas bi-
bliotecas open source, tais como, tensorflow, keras e pytorch. Estas bibliotecas sdo as mais
utilizadas para a implementacdo de redes neurais em python. Para tarefas como a extracdo de
caracteristicas via word2vec foi utilizada a biblioteca gensim. Esta implementacdo permite a

configuracdo do modelo em diversos parametros.

3.2 Métodos

Nas subsecdes a seguir é¢ abordada a metodologia para a extra¢do de entidades perten-
centes as classes novas em base de dados ndo estruturadas utilizando técnicas few-shot learning.
Desta forma, serdo apresentadas as propostas das arquiteturas de aplicagdo das redes few-shot
learning para comércio eletronico, tal como o algoritmo KNN, as redes matching, redes mat-
ching com encoder Bi-LSTM; redes neurais de grafos DPGN e também aplicacdo de reducado

de dimensao.

3.2.1 Ferramentas de Analises Estatisticas

Neste trabalho foram utilizados os métodos de validacdo cruzada leave one out e k-fold
para a avaliacdo (SCHREIBER et al., 2017). O leave one out é um método de computacio
intensiva onde todas as amostras da base sdo analisadas. O k-fold ao invés de ser utilizado uma
amostra por vez tal como o leave one out, € utilizado um subconjunto da base de dados para
compor o conjunto de teste. No conjunto de treino sdo utilizados k subconjuntos de mesma
dimensdo que o conjunto de teste.

Para o cdlculo de desempenho em problemas de classificagdo € bastante comum a utili-
zacdo de matriz de confusdo. Trata-se de uma tabela que permite a visualiza¢do do desempenho
do algoritmo de aprendizagem de mdaquina e indica a classificagdo para cada classe do pro-
blema. Ela indica acertos e erros de cada classe comparando com o resultado esperado. Essa
matriz corresponde a uma tabulacdo cruzada entre a classificacdo predita pelo algoritmo e a

classificagdo real, conforme pode ser visto na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 — Matriz de confusio

Classe predita- A Classe predita- B

Classe Real- A | Verdadeiro positivo Falso negativo
Classe Real- B Falso Positivo Verdadeiro negativo

Fonte: Do Autor (2020)

Considerando problema de duas classes A e B, a classe A € a que esta sendo buscada.

Desta forma, tem-se as seguintes defini¢des:

Positivo (P) = refere-se a classe A que estd sendo buscada.
Negativo (N) = refere-se a classe B que ndo estd sendo buscada.
Verdadeiro Positivo(TP): o sistema previu corretamente a classe A.

Falso Positivo (FP): erro em que o sistema previu incorretamente a classe A, sendo que

a classe real era a B.

Falso Negativo (FN): erro em que o sistema previu incorretamente a classe B sendo que

a classe real era a classe A.
Verdadeiro Negativo (TN): o sistema previu corretamente a classe B.

Baseado na matriz de confusdo, pode-se identificar os problemas de ajustes do sistema,

como a andlise de desempenho de classificadores em PLN, podendo ser utilizadas as seguintes

métricas:

Acuricia: calcula a porcentagem de acertos e é dada pela razio do total de verdadei-
ros positivos (TP), mais verdadeiros negativos (TN) e pelo total das amostras. Esta é
uma boa indicagdo geral de desempenho do modelo, porém, falha na deteccdo de casos

especificos. Ela € calculada pela seguinte equacao:

TP+TN
Acc = + (3.1
TP+TN+FP+FN

Recall: indica a relacdo entre as previsdes positivas realizadas corretamente e o total
das previsdes positivas. Dentre todos positivos reais existentes, identifica quais foram
preditos corretamente. O recall é utilizado em uma situacdo em que os Falsos Negativos

sdo considerados mais prejudiciais que os Falsos Positivos, sendo calculado por:
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TP

R=—7—— (3.2)
TP+FN

- Precisdo: indica a relagdo entre as previsdes positivas realizadas corretamente e todas
as previsdes positivas (incluindo as falsas). Indica a eficidcia do método, pois dentre as
classificagdes positivas € possivel identificar a porcentagem de quais de fato sdao positi-
vas. A precisdo € utilizada em uma situag@o em que os Falsos Positivos sdo considerados

mais prejudiciais que os Falsos Negativos. Ela € calculada pela seguinte equagao:

TP

P=—— (3.3)
TP+FP

- Fl-score: utiliza a precisdo e recall para efetuar o calculo. Este € realizado por meio da
média harmonica da precisdo e do recall, sendo que atinge seu melhor valor em 1 e a
pior pontuacdo em 0. Este € um valor tnico que indica a qualidade geral do modelo, de

acordo com a seguinte equacao:

_2PR

Fl=="=
P+R

(3.4)

Os resultados dos algoritmos few-shot learning com validacdo cruzada leave one out
foram obtidos utilizando acuricia e o com o k-fold foram obtidos utilizando acurdcia média e
desvio padrdo dos folds. Os resultados dos algoritmos utilizando o método k-fold tiveram as
acurécias dos dez folds comparadas utilizando-se o teste-# do MatLab® adotando-se o nivel de

5% de probabilidade.

3.2.2 Reducio de Dimensao

Nesta se¢do serd utilizado a redu¢do de dimensdo motivado com a intencao de facilitar
a parametrizacdo e melhorar o treinamento dos encoders das redes few-shot learning. Sendo
assim, serdo aplicadas duas abordagens para a reducdo de dimensao: selecdo de caracteristi-
cas com Fisher’s Discriminant Ratio (FDR) e transformacgao das caracteristicas com Principal
Component Analysis (PCA).

O algoritmo da PCA apresenta como entradas as caracteristicas da base de dados e a
varidncia original a ser mantida. E a partir da escolha da varidncia que o algoritmo obtém o

numero de caracteristicas. A escolha da variancia € de 0 a 100%, sendo que quanto menor for
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a variancia escolhida maior € a redug¢do do nimero de caracteristicas. Desta forma, o algoritmo
define o nimero de caracteristicas de acordo com a variancia da base, ou seja se a base de dados
for mais correlacionada a tendéncia € que o nimero de caracteristica retornado seja bem menor
do que o tamanho da base. O teste para identificar a variancia que apresenta a maior reducao de
dimensao sem reduzir ou com pouca reducdo de acuricia foi utilizando o algoritmo KNN com
distancia do cosseno e k=1. O intervalo de teste para a PCA para a base de dados de 34 classes
foi de 70 a praticamente 100% de variancia. E para a base de dados com 312 classes foram com
50 a praticamente 100% de variancia.

O FDR € um algoritmo ainda mais simples do que a PCA. Considerando um problema
de duas classes C1 e C2, o FDR possui como entradas as caracteristicas destas duas classes
(para um problema multi-classe como € o caso deste trabalho é realizada a comparagdo de todas
classes contra todas combinadas de duas a duas). O algoritmo entdo ordena por relevancia as
caracteristicas que indicam uma maior separacao entre estas classes. O nimero de caracteris-
ticas que apresenta o maior valor de acurécia foi escolhido utilizando o algoritmo KNN com
distancia do cosseno e k=1. Como o FDR apenas escolhe as caracteristicas mais relevantes e
nao elimina a redundancia entre as varidveis, foi utilizada a correlagio linear em combinagao.
O FDR foi testado utilizando somente a base de dados de 34 classes com o nimero de caracte-
risticas escolhido variando de 2 a 800. A partir de 800 caracteristicas j4 ndo ocorre mudancgas
no resultado do KNN. A andlise de correlacdo foi aplicada nas 800 caracteristicas obtidas por
FDR com limiar variando de 65 a 80%.

Neste trabalho também foi utilizado algoritmo de visualizacdo de dados #-SNE (t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding). Como trata-se de um problema de alta dimensao, o objetivo
€ visualizar as amostras em duas dimensdes para verificar se as caracteristicas obtidas sdo real-
mente interessantes para separacio das novas classes de produtos. E recomenddvel usar antes do
t-SNE outro método de reducdo de dimensionalidade, tal como a PCA para reduzir a dimensdo
dos dados afim de suprimir ruidos e acelerar os cdlculos de distancias. Os parametros utilizados
no -SNE foram: nimero de componentes igual a dois, distancia do cosseno, perplexidade igual

a 40 e 800 interacdes.

3.2.3 Classificadores em Comércio Eletronico

Nos sistemas supervisionados os classificadores fazem a comparacio das predi¢cdes com

a classificac@o original da base de dados e analisa estatisticamente os acertos. Cada classifi-
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cador possui uma forma peculiar de realizar esta tarefa, caso o classificador utilize a etapa de
treinamento, os erros sdo retro-propagados para geracdo de aprendizado e uma nova represen-
tacdo dos dados. E importante ressaltar que também existem classificadores que néo utilizam
treinamento, como o KNN, que apenas utiliza métricas de distincias para fazer a predicao.

Os sistemas em operagdo nas plataformas de comércio eletronico utilizam todas as eta-
pas descritas na Secdo 2.2.4 para a classificacdo de produtos utilizando algoritmos de apren-
dizado profundo. Estes algoritmos trabalham com milhares de entidades e milhdes de ofertas.
Porém, ndo sdo capazes de classificar produtos pertencentes a classes novas que ndo participa-
ram do treinamento e nem de bases com poucas amostras. Para as classes novas que possuem
ofertas suficientes, estas sdo acrescentadas a base de dados, onde € realizado novo treino. Como
diariamente chegam classes novas, o sistema deve ser constantemente retreinado com todas es-
tas milhdes de ofertas. Em razdo disso foram propostos métodos de classificacdo de produtos
de bases de dados contendo somente classes novas € com poucas amostras utilizando técnicas
few-shot learning.

A classificacdo de produtos empregando as técnicas few-shot learning foi realizada uti-
lizando caracteristicas previamente extraidas da rede da empresa parceira (processo de transfer
learning), exceto para as redes matching com encoder Bi-LSTM que foram utilizados dados

descritos em linguagem natural.

3.2.4 Classificador Few-Shot Learning Proposto

O objetivo deste trabalho € buscar uma solucdo para a extracdo de entidades de clas-
ses novas de produtos sem a necessidade de retreinar todo o modelo atualmente em operacao.
A Figura 3.1 contém o esquema do classificador baseado em few-shot learning proposto. O
classificador principal, representado na Figura 3.1 € o classificador atualmente em operagdo na
empresa parceira, este trabalha com toda a base de dados pré-existente. O classificador few-shot
(Figura 3.1) € o classificador proposto para realizar a classificacdo das classes novas que nao
estavam presentes no processo de treinamento do classificador principal.

Supondo que um produto seja de uma classe nao conhecida pelo atual classificador em
operacdo, ou seja, trata-se de uma classe nova, o objetivo € classificd-lo em uma nova classe
considerando que esta possua poucas amostras. Como o classificador em operacao foi treinado
a partir de um nimero grande de amostras e classes, espera-se que ele seja capaz de extrair

caracteristicas relevantes de uma oferta, mesmo em classes ndo presentes em seu conjunto de
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Figura 3.1 — Modelo de classificacdo few-shot learning
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Fonte: Do Autor (2020)

treino. Assim, os novos classificadores sdo obtidos a partir das caracteristicas (features) extrai-
das do classificador em operacdo, ndo necessitando retreinar este classificador. Além disso, os
classificadores para classes novas podem ser mais simples, pois ja trabalhardo com carateristicas
pré-definidas e supostamente com boa capacidade para separar as novas ofertas.

Nesse sentido, as abordagens estudadas foram o algoritmo KNN, as redes matching e as

redes DPGN, conforme apresentado nas subsecdes a seguir.

3.2.5 Aplicacao do Algoritmo k-NN

O algoritmo KNN ¢ implementado como classificador few-shot para os bancos de da-
dos apresentados na Secdo 3.1.1. A aplicacido do algoritmo KNN no problema em estudo é
apresentado na Figura 3.2. Observa-se que, ap0s a extracdo das caracteristicas do produto pelo
classificador principal, as caracteristicas da nova oferta a ser classificada é comparada (medida
de similaridade) com as caracteristicas das amostras ja existentes no banco de dados e o algo-
ritmo KNN ¢ entdo implementado. Neste caso, portanto, o KNN tem a vantagem, na fase de

projeto, de dispensar treinamento.
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Figura 3.2 — Framework de aplicacdo do algoritmo KNN
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3.2.5.1 Parametros do Algoritmo k-NN para a Base de Dados de 34 Classes

A avaliacdo de desempenho do KNN para a base de dados de 34 classes (Secdo 3.1.1,
Tabela 3.1) foi pelo método de validag@o cruzada Leave-One-Out. A validagdo dos experimen-
tos com a utilizacdo do método de validagc@o cruzada do tipo Leave-One-Out é aconselhdvel,
pois a base de dados possui poucas amostras.

A configuracdo dos testes executados € apresentada na Figura 3.3. As classes que pos-
suem apenas uma amostra foram colocadas na base de treino apenas para tornar o problema
mais complexo. As que possuem duas amostras, uma € usada para teste (Leave-One-Out) e a
outra como representante. Nas classes com trés ou mais amostras, uma € utilizada para teste
(Leave-One-Out) e as demais utilizadas como representantes ou para o calculo do centroide que
serd utilizado como representante da respectiva classe. As distancias utilizadas foram: Euclidi-
ana, cosseno, Manhattan, Hassanat, Lorentzian, Clark e Mahalanobis. Também foram testados

diferentes valores do parametro k.

3.2.5.2 Parametros do Algoritmo k-NN para a Base de Dados de 312 Classes

Os testes do algoritmo k-NN para a base de dados com 312 classes (Secao 3.1.1, Tabela
3.2) foram utilizando valida¢do cruzada k-fold. Considerando que as classes da base de dados

tem 10 amostras, entdo foi possivel de fazer a divisdo dos testes em dez folds. Entdo para



65

cada um dos dez folds a base de teste foi composta por 1 amostra de todas as 312 classes
(312 amostras) e a base de representantes foi formada pelas 9 amostras restantes de todas as
312 classes (2808 amostras). As distancias utilizadas foram: Cosseno, Euclidiana, Manhattan,

Hassanat, Lorentzian e Clark. Também foram testados diferentes valores do parametro k.

Figura 3.3 — Fluxograma do teste de validag@o cruzada com KNN
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Fonte: Do Autor (2020)

3.2.6 Aplicacao das Redes Matching

O framework de aplicacdo das redes matching pode ser visto na Figura 3.4. A esquerda

pode ser observado o classificador principal atualmente em operacdo e a direita a arquitetura
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das redes matching e suas respectivas etapas. Embaixo tem-se o conjunto de suporte (S) que € o

conjunto treino, este, por sua vez, tem a mesma fungdo dos representantes (vizinhos) do KNN.

Figura 3.4 — Framework de aplicacdo das redes matching

y

0 O
Classificador Seleciona X
Principal Features
T
afX, x;) ¥
Limiar >
*Valor I—I . .
alx,) 1 —> —ll
sim ] | ]
Conjunto de
Classe Suporte (S)
Atribuida x;
Classe Classe Classe .
Classificad o] = 1en = cl dit
assificador em Operac3o Atribuida T NelsiE dasse predita
] ] B

Fonte: Do Autor (2021)

As classes que o classificador em operagdo detectar como novas vao para as matching
para serem preditas. A tarefa de predi¢do segue todas as etapas conforme descrito na sec¢do 2.9,
ou seja, passagem dos dados pelos encoders, calculo de similaridade e aplicagdo do mecanismo
de atencdo que pondera a predicdo da amostra pertencente a classe nova. Neste trabalho é
utilizado somente o encoder g, nao foi utilizado o encoder f. Este é recomendado para casos
onde existe contexto entre as amostras, € nao € o caso das amostras das bases de dados utilizadas.

No algoritmo das redes matching sdo utilizados quatro tipos de varidveis como entradas,
conforme apresentado na Tabela 3.4. A saida é o label do target x predito pela rede. Na
parametrizagdo das redes matching, além dos parametros tradicionais tais como os existentes
na MLP, existem trés parametros conforme pode ser visto na Tabela 3.5. Em cada posi¢do
do lote € realizado um teste de similaridade entre o “conjunto de suporte” (suporte set x) € 0
alvo (target x) com a distancia do cosseno. O parametro “classes por conjunto de suporte” é
o numero de classes utilizadas no teste de similaridade realizado em cada posi¢ao do lote. O
parametro “amostras por classe” € bem intuitivo, pois s@o os nimeros de amostras de cada uma
das classes que vao compor o lote, € algo similar ao nimero de representantes do KNN. Quanto
mais ‘“amostras por classe” (representantes de classe) e maior o tamanho do lote, maior € o

namero de calculos de distancias.
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Tabela 3.4 — Varidveis das redes matching

Entradas Descricao

Suporte Set x  Vetor de dados (vizinhos)

Suporte Sety  Vetor one-hot encoded referente aos labels do Suporte Set x
Target £ Vetor de dados do alvo (amostra testada)

Target y Label original do alvo rarget X

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 3.5 — Descri¢do dos pardmetros das redes matching

Parametros Descricao

Classes por conjunto de suporte Numero de classes em cada posicao do lote
Amostras por classe Numero de amostras por classe

Lote Numero execucdes para atualizar a rede

Fonte: Do Autor (2021)

Figura 3.5 — Exemplo de um lote
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Um exemplo de lote de tamanho 3 com as posicdes representadas por [bl,b2,b3] pode
ser visto na Figura 3.5. Neste lote tem 5 classes de produtos diferentes, e cada classe contém
somente um representante (1 amostra por classe). Sendo assim, em cada posi¢ao do lote sdo
realizados 5 calculos de similaridades. Cada posi¢ao do lote € obtida de forma aleatéria com as

amostras disponiveis da base.
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3.2.6.1 Parametros das Redes Matching para a Base de Dados de 34 Classes

A avaliacdo das redes matching para a base de dados de 34 classes (Secdo 3.1.1, Tabela
3.1) foi realizada pelo método de validacdo cruzada leave one out (SCHREIBER et al., 2017).
Foram utilizadas 307 caracteristicas reduzidas por PCA e as 1200 caracteristicas originais. A

escolha dos parametros de treinamento foi realizada dentro da faixa descrita na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Faixa de escolha de parametros das redes matching

Parametros Valores
Intermediaria encoder (g) 10 a 600
Taxa de aprendizado 0,1 a 0,00001
Classes por conjunto de suporte 5a34
Amostras por classe lalll
Lote 2a?20
Epocas 15 a 400

Fonte: Do Autor (2021)

Figura 3.6 — Epoca nas redes matching
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A Figura 3.6 ilustra um exemplo de uma época e os correspondentes lotes. O tamanho
de uma época foi considerado de forma que todas as amostras da base fossem abrangidas nos
calculos de similaridades durante o treinamento. Considerando que o lote tem tamanho 10,
entdo sortear 40 lotes ja € mais do que suficiente para que as 381 amostras da base sejam
abrangidas em uma época. Entdo uma época € dada pela repeticdo do sorteio dos lotes 40
vezes. A atualizacdo dos pesos acontece apds o término do cdlculo de cada um dos lotes. A

acurdcia é dada pela média dos lotes.
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Devido a base de dados ser formada por caracteristicas previamente extraidas pelo clas-
sificador, foi realizada a substituicao da rede convolucional (embedding g) por uma MLP. Na
Tabela 3.7 pode ser vista a configuragdo da rede MLP que apresentou o melhor desempenho
para o treinamento leave one out. A escolha do nimero de neurOnios da entrada e da saida é
condicionada pelo nimero de caracteristicas da base de dados utilizada (307 ou 1200). Apenas
uma camada intermedidria foi utilizada na arquitetura da MLP. Na Tabela 3.8 pode-se ver os
parametros das redes matching que apresentaram o melhor resultado leave one out para a base
de 34 classes.

Tabela 3.7 — Parametros do encoder MLP das redes matching

Camadas Neuronios (307 carac.) Neuronios (1200 carac.) Funcao
Entrada 307 1200 linear
Intermediaria 100 100 tanh
Saida 307 1200 tanh

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 3.8 — Parametros escolhidos das redes matching

Parametros 307 caract. 1200 caract.
Funcao de erro CrossEntropyLoss  CrossEntropyLoss
Meétodo de optimizacao Adam Adam

Taxa de aprendizado 0,001 0,0001

Classes por conjunto de suporte 16 16

Amostras por classe 2 2

Lotes 10 10

Epocas 50 80

Fonte: Do Autor (2021)

3.2.6.2 Parametros das Redes Matching para a Base de Dados de 312 Classes

A avaliacio das redes matching para a base de 312 classes (Secdo 3.1.1, Tabela 3.2)
foi realizada pelo método de validag@o cruzada k-fold na mesma condicdo do algoritmo KNN.
Foram utilizadas as 1000 caracteristicas originais. A escolha dos parametros de treinamento das
redes matching foi realizada dentro da faixa descrita na Tabela 3.9.

Para avaliar os parametros, foram realizados testes utilizando o primeiro fold da base
(o primeiro fold que € constituido pela primeira amostra de todas as classes da base de dados,
pelo fato de possuir 312 classes o teste é realizado com 312 amostras). Apds obtido bons

resultados para o primeiro fold foram utilizados todos os dez folds na obten¢do dos pardmetros,
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conforme pode ser visto no Apéndice A. Na Tabela 3.10 pode ser vista a configuracdo da rede
MLP que apresentou o melhor desempenho para o treinamento k-fold. Apenas uma camada
intermedidria foi utilizada na arquitetura da MLP. Na Tabela 3.11 pode-se ver os pardmetros

das redes matching que apresentaram o melhor resultado k-fold.

Tabela 3.9 — Faixa de escolha de pardmetros das redes matching para a base 312 classes

Parametros Valores
Intermedidria encoder (g) 10 a 1000
Taxa de aprendizado 0,1 a 0,00001
Classes 5a312
Amostras por classe lag
Lote 2a?20
Epocas 20 a 400

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 3.10 — Parametros do encoder MLP das redes matching

Camadas Neuronios Funcao
Entrada 1000 linear
Intermediaria 450 tanh
Saida 1000 tanh

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 3.11 — Parametros escolhidos das redes matching

Parametros Valores escolhidos
Funcdo de erro CrossEntropyLoss
Método de optimizacdo Adam

Taxa de aprendizado 0,0001

Classes por conjunto de suporte 156 e 312
Amostras por classe 2

Lotes 12

Epocas 80

Fonte: Do Autor (2021)

O treinamento das redes matching foi realizado utilizando 156 classes e 312 classes em
uma mesma época (ou seja, em uma linha de cédigo é executado a fungdo de treinamento com
156 classes (40 lotes) e em outra linha de abaixo no cddigo € executado a fungdo de treinamento
com 312 classes (5 lotes por época)). As redes matching utilizando o pytorch permite essa troca
de parametros com codigo em execugdo. O objetivo de realizar o treinamento desta forma

com duas configuragdes foi reduzir tempo de processamento, pois as matching com menos
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classes executa bem mais rdpido e aprende mais rdpido devido a ocorréncia de maior niimero
de testes de similaridade. O uso de 312 classes € para que a rede aprenda a fazer os célculos de

similaridade de forma parecida tal como sao realizados nos testes da rede.

3.2.7 Aplicacao das Redes DPGN

A aplicacdo das redes DPGN para o problema em estudo serd conforme o Framework
da Figura 3.7. A esquerda da figura pode ser observado o classificador principal atualmente em
operacdo e a direita a arquitetura das redes DPGN com seu encoder F,,,;, € a dupla arquitetura:

grafo de pontos e grafo de distribuigdo.

Figura 3.7 — Framework de aplicacdo das redes DPGN
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Fonte: Adaptada de Yang et al. (2020)

Isto posto, o classificador em operacao € responsével pela tarefa de extrair as caracteris-
ticas e identificar as classes novas que serdo encaminhadas para o encoder das redes DPGN. Os
dados do encoder sao encaminhados para o “grafo de pontos” que faz a operacdo P2D “ponto
para distribui¢io”, ou seja, o “grafo de pontos” processa os dados e os encaminha para o “grafo
de distribuicao”. O “grafo de distribuicao” faz operacdo D2P “distribui¢cdo para ponto” do qual
a rede de distribuic@o processa os dados e os devolve para o “grafo de pontos”. Este processo
¢ repetido por algumas geragdes até que o “grafo de pontos” faz as predicoes das classes novas
testadas.

Nas redes DPGN sao utilizadas quatro varidveis de entrada, similar as redes matching,
conforme descrito na Tabela 3.12. As redes DPGN possuem um encoder f,,,;, que, tal como o

extrator de embending g das redes matching, sdo originalmente uma rede convolucional (CNN)
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com 4 camadas. Para simplificar a implementacao foi realizada a substitui¢do desta CNN f,,,,5
por uma MLP.

Na parametrizacao das redes DPGN, além dos pardmetros tradicionais tais como 0s exis-
tentes na MLP, existem outros parametros que estdo listados na Tabela 3.13. Os pardmetros
“num way” e “num shot” sdo equivalentes aos respectivos parametros utilizados pelas redes
matching, “classes por conjunto de suporte” e “amostras por classe”. O lote (batch) nas DPGN
¢ um pouco diferente do utilizado nas matching, pois para cada amostra utilizada como repre-
sentante tem-se uma amostra da mesma classe para ser o alvo (query), por exemplo, se tiver 5
classes no “suporte data” (num way=5), tem-se também 5 classes como “query data”.

Tabela 3.12 — Variaveis das redes DPGN

Entradas Descricao

Suporte data  Vetor de dados (vizinhos)

Suporte label  Vetor one-hot encoded referente aos labels do suporte data
Query data Vetor de dados dos alvos (nds testados)

Query label ~ Label original dos alvos query data

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 3.13 — Descricdo dos pardmetros das redes DPGN

Parametros  Descricao

Geracoes Numero de geracoes utilizadas pelas DPGN

Distancia Métrica de distancia escolhida para obtencao das arestas
Num way Numero de classes em cada posi¢ao do lote

Num shot Numero de amostras por classe

Lote (batch) ~ Numero execugdes para atualizar a rede

Interacdes Numero de atualizacdes

Ajuste de erro  Numero de interagcdes para iniciar o ajuste automatico de erro
Ir-adj-base Taxa com que o erro vai decaindo no ajuste de erro

Fonte: Do Autor (2021)

Um exemplo de um lote pode ser visto na Figura 3.8. Este lote € de tamanho 3 conforme
representado por [bl, b2, b3], ele possui 5 classes (num way=5) de produtos diferentes e cada
classe contém somente um representante (num shot=1). Cada posicao do lote € obtido de forma
aleatdria com as amostras disponiveis da base. A atualizacdo dos pesos acontece apds o término
do célculo de cada um dos lotes, sendo que cada vez que a rede € atualizada considera-se uma
iteracdo.

Existe diferenga no cdlculo de similaridade das redes DPGN em relacdo as redes mat-

ching, conforme pode ser visto na Figura 3.9. Nesta figura tem-se um exemplo com 5 classes
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(“num way” =5 e “num shot” = 1). As redes matching s6 possuem um alvo, ao contrario das
DPGN que tem 5 alvos para treinamento com “num way” = 5. Por isso, nesta condi¢do, em uma
posicdo do lote das redes matching sdo realizados 5 célculos de distancia, enquanto nas redes
DPGN sdo realizados 25 cédlculos de distancia no “grafo de pontos” e 25 célculos de distincia
no “grafo de distribui¢do” em uma unica geragcdo, sendo que normalmente sdo utilizados em
torno de 5 geracdes. Estes cdlculos de similaridade faz com seja consumido muito memdria
RAM. Este fato ndo acarreta problemas para a base de dados com 34 classes, que por sua vez
possui poucas classes, mas quando se tem maior nimero de classes tal como na base de dados

com 312 classes o consumo de memoria RAM se torna prejudicial.

Figura 3.8 — Lote das redes DPGN
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Fonte: Do Autor (2021)

Figura 3.9 — Similaridade das redes DPGN (5-way e 1-shot)

Similaridade Matching Similaridade DPGN
1-shot alvo 1-Shot alvo
0 loaa] 0 0
1 1 1
2 2 2
3 3 3
4 4 4

Fonte: Do Autor (2021)

3.2.7.1 Parametros das Redes DPGN para a Base de Dados de 34 Classes

A avaliacdo das redes DPGN foi realizada pelo método de validacao cruzada leave one

out utilizando 307 caracteristicas reduzidas por PCA e as 1200 caracteristicas originais. A con-
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figuracdo do encoder f,,,;, utilizada foi com uma camada intermedidria para 1200 caracteristicas
originais e também para as 307 caracteristicas reduzidas com PCA conforme pode ser visto na
Tabela 3.14. A saida do encoder foi com 307 neurdnios visto que as DPGN funcionam melhor
com menor nimero de caracteristicas (foi provado na Sec¢do 4.1.3 que com 307 caracteristicas
consegue-se uma boa classificac@o, entio este € um bom valor para ser utilizado na saida). Na

Tabela 3.15 pode ser vista a faixa testada e os parametros que apresentaram o melhor resultado.

Tabela 3.14 — Parametros do encoder MLP das redes DPGN

Camadas Neuronios (307 carac.) Neuronios (1200 carac.) Funcao
Entrada 307 1200 linear
Intermediaria 100 100 tanh
Saida 307 307 tanh

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 3.15 — ParAmetros escolhidos das redes DPGN

Parametros Faixa testada Valores escolhidos
Funcdo de erro - CrossEntropyLoss
Método de optimizacdo - Adam

Geragoes 2a8 5

Distancia [1el2 1

Taxa de aprendizado 0,01 a 0,00001 0,001

Weight decay 0,0001 a 0,0000001  0,000001
Interagdes 50 a 1600 800

Ajuste de erro 50 a 1000 interagdes 500 interagdes
Num way 34 34

Num shot lag 2

Lote 4a?20 10

Fonte: Do Autor (2021)

3.2.7.2 Parametros das Redes DPGN para a Base de Dados de 312 Classes

Conforme comentado na Secdo 3.2.7 é de se esperar que as redes DPGN consumam
muita memoéria RAM devido a forma como os cdlculos de similaridades sdo realizados. E
também devido a complexidade da arquitetura das redes que € constituida por: uma MLP no
encoder e outra para obtencdo dos nds do “grafo de distribuicao”; trés redes CNN de duas ca-
madas sendo uma para obter as arestas de ponto, uma para as arestas de distribui¢cao e uma para
obter os nds do “grafo de pontos”. E também as redes DPGN necessitam utilizar a mesma con-

figuragdo do treino para realizar o teste, ou seja, 0 mesmo nimero de “classes por conjunto de
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suporte” (“num way’) e nimero de representantes por classe (“num shot”’) devem ser utilizados
tanto no treino quanto no teste. Sendo assim para conseguir testar com 312 classes teria que
treinar com 312 classes também. Isto € devido a dimensdo do vetor do n6 do “grafo de distri-
buicdo” ser condicionado pelo nimero de amostras utilizado no “conjunto de suporte” (Suport
data). De maneira que este foi um fator acarretou limitacao devido a quantidade de memdria
RAM utilizada para treinar as redes com 312 classes ser muito elevado. Sendo assim as redes
geram o estouro da memodria RAM do google Colab PRO (o estouro normalmente acontece
na inicializacdo da rede). Desta forma os recursos computacionais ndo foram suficientes para
realizar o treinamento e teste nesta condigao.

Portanto o teste das DPGN foi realizado somente com uma parte da base dados. Foi
escolhido para teste as 145 classes que o KNN com distancia do cosseno (k=1) apresentado na
Secdo 4.2.2 apresentam erros. Ressaltando, que o teste € fixo com estas 145 classes escolhidas,
porém no treinamento o “conjunto de suporte” das redes obrigatoriamente também é com 145
classes, mas que foram sorteadas das 312 classes presentes na base. Em vista disso, em cada
posicdo do lote sdo utilizadas 145 classes diferentes dentre as 312 classes.

A avaliacdo das redes DPGN foi realizada pelo método de validacdo cruzada k-Fold
utilizando a base de dados da Tabela 3.2. Foram utilizadas as 1000 caracteristicas originais.
A escolha dos melhores parametros foi utilizando os dez folds conforme pode ser visto na
Apéndice A. Nos testes, a configuracdo do encoder f,,, das redes DPGN que apresentou o
melhor desempenho para o treinamento k-fold pode ser observado na Tabela 3.16. Esta rede é
uma MLP com uma camada intermedidria com 450 neurdnios. A entrada da rede MLP possui
1000 caracteristicas, mas para favorecer o treinamento das DPGN a saida foi reduzida. Pois a
saida da MLP € a entrada das DPGN que possuem trés redes convolucionais de duas camadas,
assim, se esta saida possuir um nimero muito elevado de neur6nios, um elevado consumo de
memoria RAM serd observado. O desempenho também fica comprometido pois maior € o
ndmero de parametros a serem treinados com uma entrada de dimensao alta.

Na Tabela 3.17 pode ser vista a faixa testada e os parametros que apresentaram o melhor
resultado até o momento. Como ndo € possivel de realizar o teste das DPGN com 8 represen-
tantes de classes tal como foi realizado no KNN, devido a alta requisicdo de RAM, assim sendo
foi obtido a média das amostras da classe para ser o representante. Desta forma o treinamento
pode ser realizado por exemplo com 1 “amostra por classe”, e o teste também com 1 “amostra

por classe” que neste caso é formada pelo centroide do cluster.



76

Tabela 3.16 — Parametros do encoder MLP das redes DPGN

Camadas Neuronios (1000 carac.) Funcao
Entrada 1000 linear
Intermediaria 450 tanh
Saida 128 tanh

Fonte: Do Autor (2022)

Tabela 3.17 — Parametros escolhidos das redes DPGN

Parametros Faixa testada Valores escolhidos
Funcdo de erro - CrossEntropyLoss
Método de optimizacdo - Adam

Geragoes 5 1

Distancia [1el2 A

Taxa de aprendizado 0,01 a 0,00001 0,001

Weight decay 0,0001 a 0,0000001 0,000001
Interacdes 50 a 1600 800

Ajuste de erro 50 a 750 interacdes 500 interagcdes
Num way 145 145

Num shot 6 2

Lote 4a?20 6

Fonte: Do Autor (2022)

3.2.8 Redes Matching Empregando Redes BI-LSTM como Encoder g

Outra arquitetura proposta das redes matching para o problema de extragdo de entidades
de classes novas de produtos foi utilizando rede Bi-LSTM como encoder g (Matching-Encoder-
BiLSTM). Assim sendo, esta nova arquitetura € similar a apresentada na Sec¢do 3.2.6, a diferenca
€ que ao invés de utilizar uma MLP para receber os dados previamente extraidos por meio do
processo de transfer learning, serd utilizado dados em linguagem natural que serdo interpreta-
dos pelo novo encoder g conforme a Figura 3.10.

O encoder g desta arquitetura few-shot learning proposta realiza todo o processo desde
o recebimento dos dados descritos em linguagem natural e a interpretacdo dos mesmos. Os
dados em linguagem natural antes de serem transformados em dados numéricos pelo embed-
ding, passam por um cuidadoso pré-processamento para que sejam obtidas caracteristicas de
boa qualidade. As amostras em linguagem natural depois de pré-processadas sao encaminhadas
para o embedding que as transformam em dados numéricos conforme descrito na Secdo 2.2.4.
A interpretacdo destes dados numéricos ficam entdo a cargo das redes Bi-LSTM e camada de

atencdo de bahdanau. Em seguida, as caracteristica obtidas por este encoder sao entdo usadas
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para realizar a predicao da classe testada utilizando calculo de similaridade conforme € efetuado
pelas redes matching. A partir desta etapa o processo € idéntico ao descrito na Secao 3.2.6. Por-
tanto, as classes novas vao para as Matching-Encoder-BiLSTM para serem preditas executando

todas as operacdes descritas anteriormente.

Figura 3.10 — Framework de aplicacdo das redes Matching-Encoder-BiLSTM
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Fonte: Do Autor (2022)

A avaliacdo das redes Matching-Encoder-BiLSTM g foi realizada pelo método de vali-
dacdo cruzada k-fold na mesma condi¢c@o do algoritmo KNN. A base de dados utilizada foi a
que contém 312 classes e 3120 amostras (Secdo 3.1.1, Tabela 3.2). O embedding utilizado foi
pré-treinado com uma base de dados de comércio eletronico, sendo capaz de extrair caracte-
risticas de palavras e dos caracteres dos textos dos produtos. A obtencdo dos parametros foi
utilizando o primeiro fold conforme pode ser visto na Apéndice A. A escolha dos pardmetros
de treinamento destas redes foi realizada dentro da faixa descrita na Tabela 3.18. O niimero
maximo de classes utilizado ndo € maior devido ocorrer estouro de memdria RAM do Colab
PRO quando aumenta o nimero de “classes do conjunto de suporte”. Este fato é devido ao
grande numero de parametros do encoder g com a Bi-LSTM.

Na Tabela 3.19 pode-se ver os parametros das redes Matching-Encoder-BiLSTM que
apresentaram o melhor resultado k-fold. Uma época para estas redes foi considerada pela repe-
ticao do sorteio dos lotes 100 vezes. O encoder com as redes Bi-LSTM que obteve o melhor

resultado foi utilizando uma camada intermediaria e 150 neurdnios. A escolha de utilizar 5 clas-
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ses no “conjunto de suporte” foi devido a obtencdo de um dos melhores resultados das redes e

também ao tempo de treinamento ser bem menor do que utilizando mais classes.

Tabela 3.18 — Faixa de escolha de parametros das redes Matching-Encoder-BiLSTM

Parametros

Valores

Intermedidria encoder (g)
Taxa de aprendizado
Classes

Amostras por classe

Lote

64 a 256
0,1 a 0,00001
5a120
la8
2a?20

Fonte: Do Autor (2022)

Tabela 3.19 — Parametros escolhidos das redes Matching-Encoder-BiLSTM

Parametros Valores escolhidos
Intermediaria 150

Funcdo de erro CrossEntropyLoss
Método de optimizacao Adam

Taxa de aprendizado 0,001

Classes por conjunto de suporte 5

Amostras por classe 5

Lotes 12

Epocas 120

Fonte: Do Autor (2022)
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados resultados das técnicas de few-shot learning emprega-
das: o algoritmo KNN, as redes matching e as redes DPGN. Os resultados foram divididos em
duas partes, primeiro sdo mostrados os resultados dos algoritmos para a base de dados contendo

34 classes e depois para a base de dados contendo 312 classes.

4.1 Resultados para Base de 34 Classes

Nesta Secao sdo apresentados os resultados para a base de dados contendo 34 classes
e 394 amostras conforme mostrado na Secdo 3.1.1, Tabela 3.1. Os resultados foram obtidos

utilizando o método de validagdo cruzada leave one out e apresentados com a métrica acuracia.

4.1.1 Analise da Base de Dados

A andlise da base de dados (Se¢do 3.1.1, Tabela 3.1) foi realizada a partir do algoritmo
de visualizacdo de dados #-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). O objetivo
foi visualizar as amostras com 1.200 caracteristicas em duas dimensodes, a fim de averiguar
a qualidade das caracteristicas, se elas sdo realmente interessantes para separacdo das novas

classes de produtos. A Figura 4.1 apresenta o resultado obtido.

Figura 4.1 — Visualiza¢do em 2D do banco de dados com o algoritmo t-SNE
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Como pode ser observado, hd uma boa separacdo de certas classes, mesmo em duas
dimensdes. Normalmente, ofertas de uma mesma classe ficam proximas entre si. Interessante
observar a existéncia de pequenos clusters de duas ou trés ofertas espalhados no espago de
duas dimensdes. Apesar de em alguns casos ndo existir predominancia de apenas um cluster,
geralmente a presenca de uma oferta ocorre préxima a de uma outra oferta do mesmo produto,
com excecdo daquelas classes que possuem apenas uma amostra (13 classes). Essa caracteristica
vai conferir ao algoritmo KNN de apenas um vizinho um bom desempenho nesse banco de

dados, como sera discutido na préxima sec¢ao.

4.1.2 O Algoritmo k-NN

Os experimentos com 0 KNN foram inicialmente realizados com 1 vizinho, k = 1, com
as 34 classes e 394 amostras da base de dados de utilidades domésticas. Apesar do maior custo
computacional, o uso de vérios representantes por classes obteve melhor resultado do que o uso
apenas do centroide mais proximo pelo fato de que algumas amostras testadas estarem mais
préximas de outros centroides do que o seu respectivo. A Tabela 4.1 apresenta os resultados

obtidos para diferentes medidas de similaridade.

Tabela 4.1 — Valores da acurdcia (k=1) para vérias distdncias, com uso de centroide ou ndo

Distancias Manhattan Hassanat Lorentzian Cosseno Eucl. Clark Maha*

KNN 96,33 96,33 96,33 95,80 95,01 94,75 70,35

KNN (cent.) 81,36 77,16 80,05 82,41 84,78 76,11 69,00
* Distancia de Mahalanobis aplicada para classes com mais de 2 amostras.

Fonte: Do Autor (2020)

As distancias Manhattan, Hassanat e Lorentzian apresentaram os melhores resultados,
com 96,33% de acerto, seguidas pela distancia cosseno, com 95,80% de acerto, uma diferenca
de apenas 2 amostras a mais de erro, 16 contra 14 amostras. Por outro lado, a distincia cosseno
¢ interessante por possibilitar de forma mais direta a elaboracdo de um limiar de decisdo de
classificagdo. Com a distancia do cosseno pode ser utilizado um limiar Unico para todas as
classes, no entanto se fosse utilizado as outras distancias estas dependeriam mais da distribuicdo
dos dados. O resultado do KNN com distancia do cosseno (k = 1) pode ser visto de forma
detalhada na matriz de confusdo no Apéndice B.

A fim de encontrar o melhor valor de k vizinhos, foram escolhidas as seguintes distan-

cias: Cosseno, Euclidiana e Manhatan. Para manter as mesmas condicdes do cendrio em k=1,
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ou seja, realizar os testes com todas as 21 classes, aquelas com ndmero de amostras menor do
que k, foram adicionadas cdpias de suas amostras até se obter k + 1 amostras totais em cada
classe. Os resultados encontrados com o método de avaliacdo Leave-One-QOut sdo apresentados
na Tabela 4.2. Pode ser inferido que o valor de kK = 1 obteve os melhores resultados. Para k > 2

os valores de acuracia diminuiram.
Tabela 4.2 — Valores da acurdacia KNN (k >1)

Valores (k) k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7
Cosseno 95,80 95,80 94,49 9396 93,44 93,18 90,81
Euclidiana 95,01 95,01 93,96 94,23 92,65 92,13 90,81
Manhatan 96,33 96,33 95,01 94,49 93,18 92,65 9291

Fonte: Do Autor (2020)

Figura 4.2 — Exemplos de erros para k =7
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Fonte: Do Autor (2020)

Normalmente é de se esperar que valores de k > 1 apresentam maior acuricia, porém,
nesta base de dados isto nao se confirmou. Conforme apresentado na Figura 4.1, alguns clusters
nao sdo tao bem definidos na base e pequenos subgrupos sao encontrados dispersos na dimensao
reduzida, um indicativo de que aumentar o nimero de vizinhos pode ndo ser uma estratégia
interessante, o que se confirmou com o resultado do KNN (distancia do cosseno e k = 7).

Na Figura 4.2 sdo apresentados dois exemplos de erro ocasionados com o aumento do
nimero de vizinhos (KNN com cosseno e k = 7). Para os dois casos apresentados na figura,
com o uso de apenas um vizinho, a classificagdo correta seria obtida, mas ao utilizar 7 vizinhos,
a maioria deles sao de uma classe diferente da classe testada, ocasionando erro de classifica-

cdo. No entanto, pelo alto indice de acerto em todos os casos apresentados, sempre superior a



82

90%, pode-se concluir que a maioria das amostras estdo bem localizadas em seus respectivos
agrupamentos, validando o uso do classificador (em operacdo na empresa) como extrator de

caracteristicas no processo de tranfer learning.

4.1.3 Reducao de Dimensao

Com o objetivo de redu¢do de dimensdo do problema em estudo (Se¢do 3.1.1, Tabela
3.1), para posterior aplicacdo dos métodos de classificacdo, como o KNN, redes matching e
DPGN, foram testadas as abordagens descritas na Secao 3.2.2. O resultado do classificador
KNN com k = 1 e distancia cosseno, utilizando caracteristicas selecionadas pelo FDR, pode ser
visto na Tabela 4.3. Enquanto que o resultado obtido a partir do uso da PCA € apresentado na
Tabela 4.4.

Tabela 4.3 — Resultados do KNN com nimero de caracteristicas (NC) reduzido com FDR

NC 800 600 400 100 50 20 10 5 3 2
Resultado 95,28 94,23 93,08 91,08 91,34 88,19 89,76 86,35 77,69 69,29

Fonte: Do Autor (2020)

Tabela 4.4 — Resultados do KNN com dimenséo reduzida com PCA

Variancia(%) 100 99,99 98 95 90 85 80 70
NC 307 280 107 64 37 24 16 9
Resultado 95,80 95,54 95,54 95,28 94,23 93,70 92,39 91,60

Fonte: Do Autor (2020)

O melhor resultado do classificador KNN com k£ = 1 e distincia cosseno, utilizando
caracteristicas selecionadas pelo FDR, foi de 95,28% de acurécia para 800 caracteristicas sele-
cionadas. Enquanto que o resultado obtido a partir do uso de PCA foi 95,80% de acuricia com
307 caracteristicas transformadas (o que corresponde a mais de 99% da variancia dos dados).

Comparando os resultados da abordagem via FDR com os da abordagem via PCA, pode
ser observado que o primeiro obteve desempenho inferior. Um possivel motivo € que o FDR
ndo elimina as caracteristicas redundantes e outro motivo é que, diferentemente da PCA, o FDR
seleciona as caracteristicas mais relevantes (reduzindo o total de caracteristicas utilizadas) en-
quanto que a PCA as transforma, empregando na sua transformacao as 1.200 caracteristicas
originais. Assim, a solucdo proposta para melhorar o desempenho da abordagem com FDR € o
seu uso em conjunto com andlise de correlagdo linear, a fim de eliminar as caracteristicas redun-

dantes, ou seja, aquelas que apresentarem correlagdo linear acima de um limiar pré-definido. O
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resultado obtido com diferentes limiares de corte de varidvel via correlagdo linear € apresentado

na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Resultados do KNN (k=1) com dimensao reduzida (nimero de caracteristicas - NC) por
FDR e correlacdo, com diferentes limiares

Limiar - 0,8 0,75 0,70 0,65

NC 800* 483 392 308 224

Resultado 95,28 95,54 95,28 95,28 94,23
* Caracteristicas sem aplicacdo de correlacao

Fonte: Do Autor (2020)

A andlise de correlacdo mostrou que existe muita redundancia nas caracteristicas, o que
ficou comprovado pelo fato de que com 308 caracteristicas (limiar 0,7) foi possivel reduzir 60%
das caracteristicas da base ji reduzida com FDR, mantendo a mesma acurdcia. Considerando
as 307 e 308 caracteristicas dos resultados com PCA e FDR mais correlacio, respectivamente,
constata-se que estes sdo praticamente equivalentes (PCA com 95,80% e FDR mais correlagcdo
com 95,28% de acuricia). A diferenca entre estas abordagens (com PCA e com FDR) € que o
uso da PCA implica em uma operagdo de transformacdo a cada nova amostra, o que ndo acon-
tece na abordagem com FDR, sendo esta tltima, portanto, mais simples computacionalmente
na fase operacional.

Continuando com a tarefa de reducdo de dimensionalidade, serd abordada a PCA para
diferentes distancias, a fim de analisar se a distancia do cosseno continua apresentando bons
resultados em comparacdo com outras distancias para o caso de dimensdes reduzidas e KNN

com k=1. O resultado pode ser visto na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Resultados do KNN com dimensao reduzida com PCA para diferentes distancias

Distancias Manhattan Hassanat Lorentzian Cosseno Eucl. Clark
(1200 carac.) 96,33 96,33 96,33 95,80 95,01 94,75
(307 carac.) 96,33 93,96 95,54 95,80 95,01 84,51

Fonte: Do Autor (2020)

Conforme pode ser observado, algumas distancias mantiveram a mesma acurécia, en-
quanto outras apresentaram reducdo. A distancia do cosseno, no entanto, continua sendo uma
boa opcdo também para as 307 caracteristicas, pois a acurdcia € mantida tal como nas 1.200

caracteristicas originais.
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4.1.4 Redes Matching

Com a inten¢do de analisar um dos treinamentos executado pelas redes matching com
o método de validacdo cruzada leave one out foi realizado a plotagem de acuricia e erro. A
Figura 4.3 mostra a evolugdo do treino para uma amostra utilizando 307 caracteristicas da base
reduzida por PCA. A esquerda da figura pode-se ver a evolugdo do erro e a direita a acurécia

em funcdo das épocas. Conforme pode ser visto, com poucas épocas a matching convergiu.

Figura 4.3 — Evoluc¢do do treinamento de uma amostra (leave one out)
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Fonte: Do Autor (2021)

As redes matching s6 conseguem realizar treinamento leave one out para classes que
possuem 3 amostras ou mais. Uma amostra € separada para o teste, € no treinamento tem-se
que realizar o cdlculo de similaridade, entdo € necessiario uma amostra para representante de
classe e uma amostra para ser o alvo. Como existem 5 classes com 2 amostras, 10 amostras
ficariam fora do treino, para evitar que isso acontecesse foi realizado cOpia da amostra destas

classes do conjunto de treino para ser o alvo.

Tabela 4.7 — Resultados de acuracia em (%) e tempo de treinamento em minutos das redes matching.

307 caracteristicas 1200 caracteristicas
Algoritmo Acuracia Tempo Acuracia Tempo
KNN (dist. cos) 95,80 NA* 95,80 NA*
Matching 96,85 1,93 minutos 96,85 6,99 minutos

*Abreviagdes: NA = ndo aplicdvel
Fonte: Do Autor (2021)
Os resultados da acurécia e o tempo aproximado para realizar treinamento e teste das

redes matching utilizando a base de dados com 1200 caracteristicas e a base com 307 carac-

teristicas obtidas com a técnica PCA sdo mostrados na Tabela 4.7, em comparacdo com 0s
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valores obtidos com o algoritmo KNN. O tempo de processamento (treino e teste) foi obtido
por simulag¢do no google colab sem a utilizacdo de GPU. Este tempo foi medido considerando
apenas 1 dos 381 treinamentos executados com leave one out.

Levando em consideracdo que a maioria das caracteristicas da base de dados utilizada
sdo de boa qualidade, superar o KNN € uma tarefa dificil, pois o embedding das matching que
¢ formado por uma rede MLP, precisa ser bem treinado para obten¢do de caracteristicas ainda
melhores das obtidas pelo modelo original que ja sdo boas. Tem que ser considerado também
que dentre os erros das matching existem amostras que sao de ma qualidade ndo sendo capazes
de serem melhoradas com redes neurais, e também as redes matching nao adaptaram bem com
o treinamento utilizando cépias das 5 classes que apresentam 2 amostras, sendo que 0s erros
que as redes apresentaram para essas amostras representa 1% das amostras testadas. Portanto as

redes matching obtiveram desempenho satisfatério, conseguindo superar os resultados obtidos

com o KNN.
Figura 4.4 — Visualizacdo t-SNE das redes matching treinada
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Fonte: Do Autor (2021)

A utilizacdo de 307 caracteristicas obtidas por redu¢do com PCA levou a uma rede
mais compacta (307 neurdnios na entrada e na saida). Com esta configuragdo, o treinamento

convergiu com maior rapidez do que com as 1200 caracteristicas originais (1200 neurdnios na
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entrada e na saida), devido ter reduzido o tempo utilizado nos célculos de similaridade, que
interferem bastante no tempo de treinamento.

A fim de analisar a distribuicdo dos dados, foi utilizado o algoritmo de visualizacdo de
dados t-SNE. Este foi utilizado para a representacdo dos 307 features obtidos pela PCA em
duas dimensoes (vide Figura 4.4). A rede conseguiu uma boa separacado das classes em relacao
as amostras originais, conforme a Figura 4.1, que representa os mesmos dados das mesmas
classes apds serem processados pela rede (na Figura 4.1, foi utilizado 1200 caracteristicas,
para o caso do -SNE com 307 caracteristicas o resultado é idéntico). E importante observar
como a distribuicdo das caracteristicas das classes em duas dimensdes ficou mais agrupada
entre elementos da mesma classe e mais separdvel em relacio as classes distintas do que antes

do treino com as redes matching, o que mostra o beneficio de se utilizar as mesmas.

4.1.5 Redes DPGN

As redes DPGN s6 conseguem realizar treinamento leave one out para classes que pos-
suem 3 amostras ou mais. Para as classes com 1 e 2 amostras foram realizadas cépias das
amostras destas classes do conjunto de treino para serem os alvos. No treinamento das DPGN
foi necessario acrescentar até as classes com 1 amostra, devido no pré-processamento das redes
para cada classe do ‘“suporte data” ser necessdrio uma amostra desta mesma classe para ser o
alvo. E isso complica um pouco o treinamento das redes devido a cédlculos de varias similarida-
des desnecessdrias.

A avaliacdo das redes DPGN foi realizada pelo método de validacao cruzada leave one
out utilizando 307 caracteristicas reduzidas por PCA e as 1200 caracteristicas originais. Na
Tabela 4.8 pode ser visto os resultados das redes DPGN. Lembrando que tempo de treinamento
das DPGN foi obtido com a utilizacdo de GPU, e o tempo das redes matching foi utilizando
a CPU, ambos do google colab. O tempo de treinamento das DPGN foi medido considerando
apenas 1 dos 381 treinamentos executados com leave one out.

Nos testes para as classes com apenas 2 amostras foi considerado o resultado do KNN
que € o baseline do projeto, pois as redes ndo apresentaram bom treinamento utilizando cépias
de amostras. A vista disso classes com duas amostras foram responsdveis por 5 dos 12 erros
totais apresentados pelas redes DPGN e também as classes com uma amostra complicou o
treinamento. Considerando as classes com mais amostras as redes DPGN apresentaram bom

desempenho.
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Tabela 4.8 — Resultados de acuricia em (%) e tempo de treinamento em minutos das redes DPGN.

307 caracteristicas 1200 caracteristicas
Algoritmo Acuréacia Tempo Acuracia Tempo
KNN (dist. cos) 95,80 NA* 95,80 NA*
Matching 96,85 1,93 minutos 96,85 6,99 minutos
DPGN 96,59 6,72 minutos 96,85 6,87 minutos

* Abreviacoes: NA = ndo aplicavel

Fonte: Do Autor (2021)

Portanto, para esta base de dados que € desbalanceada e possui classes com 1 e 2 amos-
tras, as redes matching foram a melhor op¢ao com teste leave one out. As DPGN foram me-
lhores somente para classes com mais de 4 amostras, apresentando apenas 5 erros enquanto o
KNN apresenta 9 erros para as mesmas classes. Este resultado melhor para classes com maior
ndmero de amostras, pode ser devido as DPGN possuir em sua arquitetura redes CNN, que ne-
cessitam de maior quantidade de parametros comparados com as redes matching que possuem

apenas uma MLP no encoder g.

4.2 Resultados para Base de 312 Classes

Nesta Sec¢do sdo apresentados os resultados dos algoritmos few-shot learning para a base
de dados contendo 312 classes e 3120 amostras conforme descrita na Se¢do 3.1.1, na Tabela 3.2.
Os resultados foram obtidos utilizando o método de validacdo cruzada k-fold, apresentados com

a acuracia média e pelo desvio padrao dos 10 folds.

4.2.1 Analise da Base de Dados

A andlise da base de dados foi realizada a partir do algoritmo de visualiza¢ao de dados #-
SNE. O objetivo foi visualizar as amostras com 1000 caracteristicas em duas dimensdes, a fim de
averiguar a qualidade das caracteristicas, e ver se elas sdo capazes de obter uma boa separacdo
das classes de produtos contidas nesta base. A Figura 4.5 apresenta o resultado obtido.

Nesta figura foi realizado a plotagem do #-SNE para as 20 primeiras classes da base.
Nao foi utilizada a base inteira afim de obter uma melhor visualizacdo dos dados utilizando um
nimero reduzido de classes. Conforme pode ser observado, as classes estdo bem separadas,
os clusters sao bem definidos, com as amostras das mesmas classes proximas entre si, tendo

algumas poucas amostras fora de seu cluster original. Entdo pode ser concluido que as caracte-
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risticas extraidas das amostras utilizadas sdo de boa qualidade, isto fard com que o KNN tenha

um resultado competitivo.

Figura 4.5 — Visualiza¢do em 2D do banco de dados de 312 classes com o algoritmo ¢#-SNE
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Fonte: Do Autor (2021)

4.2.2 Algoritmo k-NN

Os experimentos com o KNN foram iniciados com 1 vizinho, k = 1, com as 312 classes
e 3120 amostras da base de dados. A Tabela 4.9 apresenta os resultados obtidos para diferen-
tes medidas de similaridade. A distancia Clark apresentou o melhor resultado com 92,72% de
acurdcia, seguida pela distancia do cosseno com 92,56% de acurécia. A distancia cosseno apre-
sentou bom resultado para esta base, sendo interessante pela possibilidade de implementacao
de um limiar de decisdo de classificacdo.

Com o intuito de encontrar o melhor valor de k vizinhos, foram escolhidas as seguintes
distancias: Clark, Cosseno e Manhatan. Os resultados encontrados com o método de avaliacdo
k-fold sao apresentados na Tabela 4.10. Pode ser inferido que o valor de k = 1 obteve os

melhores resultados tal como aconteceu para a primeira base, pois para k > 1 os valores de
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acuracia diminuiram. Em vista disso, sera escolhido o resultado do KNN com k£ = 1 e distancia

do cosseno para ser utilizado para comparagdo com os outros algoritmos.
Tabela 4.9 — Valores da acurdcia (k=1) para vdrias distancias

Distancias Clark Cosseno Hassanat Lorentzian Manhattan Eucl.

KNN 92,72 92,56 91,31 90,74 89,97 86,73

Desvio P. 1,30 1,49 1,70 1,83 1,95 1,96
* Abreviagoes: Desvio P. = Desvio Padrao

Fonte: Do Autor (2021)

Tabela 4.10 — Valores da acuracia KNN (k >1)

Valores (k) k=1 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7
Clark 92,72 91,76 91,38 90,48 90,90 90,51
DP. Clark 1,30 1,71 1,72 1,59 146 1,49
Cosseno 92,56 91,06 91,44 90,58 90,61 90,48

DP. Cosseno 1,49 200 1,89 193 1,77 1,53

Manhatan 89,97 89,55 89,04 87,88 87,79 86,83

DP. Manhatan 195 2,28 2,08 1,92 1,48 2,06
*Abreviagoes: DP. = Desvio Padrao

Fonte: Do Autor (2021)

O desempenho do classificador principal como extrator foi bom, pois por meio de andlise
de matriz de confus@o pode-se perceber que a maioria dos erros de predi¢do apresentados pelo
KNN estao distribuidos. A maioria das classes ndo apresentam erros ou apresentam apenas um
erro. E alguns erros apresentados € devido a base possuir alguns labels incorretos (dos 234 erros
apresentados pelo KNN, 50 sao devidos a labels incorretos, ou seja, 1,6% da base de dados). O
resultado do KNN de mais de 92% € considerando bom também devido ao nimero de classes
testadas a0 mesmo tempo, ou seja, (n-ways de 312 classes), que representa para o KNN uma
dificuldade de separacdo bem superior as 34 classes da base anterior, visto que o KNN ndo
apresenta treinamento. Entdo a combinagdo do classificador em operacdo nos marketplaces
como extrator de caracteristicas das classes recém chegadas, com o KNN como classificador
few-shot € uma boa op¢ao visto que as caracteristicas extraidas sdo bem discriminativas.

A abordagem proposta com a utilizagao do algoritmo KNN se mostrou uma boa opcao
para a tarefa de classificacdo de produtos com poucas amostras, além da obtencio de um indice
de acerto satisfatério sem a necessidade de treinamento ou ajuste de parametros de modelos. A
partir dos resultados obtidos pelo algoritmo KNN, foi possivel construir um baseline competi-

tivo para comparagdes com as redes matching e as redes DPGN. Foi importante observar que o
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classificador em operagdo possui 6timas propriedades de extracdo de caracteristicas de classes

nao conhecidas pelo mesmo.

4.2.3 Reducio de Dimensao

O objetivo de utilizar reduc@o de dimensdo na base de 312 classes (Se¢do 3.1.1, Tabela
3.2) € analisar a possibilidade de obtencdo de um nimero menor de caracteristicas de forma que
nao mude o bom desempenho dos algoritmos few-shot learning. O resultado do classificador
KNN com k = 1 e distancia cosseno, utilizando o algoritmo PCA ¢ apresentado na Tabela 4.11.
A matriz de projecao foi construida com todas as 3120 amostras da base.

Tabela 4.11 — Resultados do KNN com dimensdo reduzida com PCA para a base 312 classes

Variancia(%) 99,99 99,9 99 98 95 90 80 50

NC 996 970 842 760 609 461 287 67
Resultado 92,56 92,56 92,40 92,5 92,28 92,24 91,92 90,71
Desvio P. 149 149 1,55 1,53 1,70 1,87 1,64 1,29

*Abreviagdes: Desvio P. = Desvio Padrao

Fonte: Do Autor (2021)

Conforme pode ser observado, esta base, ao contrdrio da anterior, ndo possuiu muita
redundancia, pois a PCA foi capaz de reduzir somente 3% (1000 p/ 970) mantendo a mesma
acuracia de 92,56%. A redugdo de dimensdo nesta base ndo foi tdo vidvel tal como na base
anterior. Um resultado razoavelmente bom foi para a varidncia de 90%, pois em relacdo a
reducdo de 53,9% (1000 p/ 461) a perda nao foi significativa. No entanto, para esta base, optou-
se por manter o numero de caracteristicas originais, sem redug¢do, para treino dos classificadores

a seguir.

4.2.4 Redes Matching

Nesta Secdo sdo apresentados os resultados das redes matching utilizando o método de
validacdo cruzada k-fold para a base de dados 312 classes (Secdo 3.1.1, Tabela 3.2). Os resulta-
dos de acurécia e o tempo aproximado para realizar o treinamento e teste das redes matching sao
mostrados na Tabela 4.12. O tempo de processamento (treino e teste) foi obtido por simulagcao
no google colab PRO sem a utilizacdo de GPU. Este tempo foi medido considerando apenas 1
dos 10 treinamentos executados com k-fold.

O desempenho das redes matching e do KNN foram comparados utilizando o teste-z.

Como a hipdtese nula ndo foi verificada, ou seja, existe diferencga entre as médias dos resultados,
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entdo pode-se concluir que as redes matching conseguiram resultado estatisticamente superior
ao KNN. Porém, ndo foi uma tarefa facil superar o KNN, devido ao desempenho do extrator
de caracteristicas, o que faz com que o KNN apresente resultado satisfatorio. Por outro lado,
foi observado nas amostras que apresentaram erros, muitos destes erros sdo devidos a erros de
rotulagdo, sendo este montante equivalente a 1,6% da base de dados. E isso faz com que as
caracteristicas dessas amostras ndo sejam de boa qualidade, sendo projetadas em outros cluters,

causando assim erros de predi¢do.

Tabela 4.12 — Resultados de acurécia em (%) e tempo de treinamento em horas das redes matching.

Algoritmo Acuracia Tempo
KNN (dist. cos) 92,56 +- 1,49 NA*
Matching 93,78 +- 1,33 1,17 horas

* AbreviagOes: NA = ndo aplicavel

Fonte: Do Autor (2021)

Figura 4.6 — Visualizagdo t-SNE das redes matching treinada
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Fonte: Do Autor (2021)

Dentre os erros, também existem amostras em que o texto de descricdo do produto é

muito diferente das demais do mesmo clusters, e as vezes com texto incompleto. A vista disso,
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se houver erros de rotulacdo ou as caracteristicas sendo de qualidade inferior, mesmo uma rede
neural tal como o encoder das matching nao € capaz de melhorar estas caracteristicas. Para
trabalhos futuros podem ser utilizados algoritmos para fazer o tratamento dos erros de rétulo tal
como confidence learning (NORTHCUTT; JIANG; CHUANG, 2021).

A fim de analisar a distribuicdo dos dados, foi utilizado o algoritmo de visualizacdo de
dados #-SNE nas 20 primeiras classes da base de dados (Tabela 3.2). Este foi utilizado para a
representacdo dos 1000 features passados pelas redes matching que foram treinadas com as 312
classes e 3120 amostras (vide Figura 4.6). A rede conseguiu uma boa separacdo das 20 classes
em relacdo as mesmas amostras originais, conforme a Figura 4.5. Conforme pode ser visto os
clusters estdo mais separados uns dos outros e também mais bem definidos, as amostras das

mesmas classes estdo mais proximas entre si.

4.2.5 Redes Matching Utilizando Redes BI-LSTM como Encoder g

Nos testes das redes Matching-Encoder-BiLSTM foram utilizados os textos dos produ-
tos da base de dados contendo 312 classes (Secao 3.1.1, Tabela 3.2). Isto significa que os dados
de entrada do encoder Bi-LSTM das redes matching agora sdao descritos em linguagem natu-
ral, ao contrario das secdes de resultados anteriores que utilizavam caracteristicas previamente
extraidas.

Os resultados de acuricia e o tempo aproximado para realizar o treinamento e teste k-fold
das redes Matching-Encoder-BiLSTM utilizando as amostras de texto da base de dados estdo
contidos na Tabela 4.13. O tempo de processamento (treino e teste) foi obtido por simulagdo
no google colab PRO sem a utilizacdo de GPU. A medida de tempo refere-se a apenas um

treinamento dentre os 10 folds.

Tabela 4.13 — Resultados de acuricia em (%) e tempo de treinamento em horas das redes Matching-

Encoder-BiLSTM.
Algoritmo Acuracia Tempo
Matching-Encoder-BiLSTM 82,53 +- 1,64 23 horas
KNN (dist. cos) 92,56 +- 1,49 NA*
Matching 93,78 +- 1,33 1,17 horas

* Abreviagoes: NA = ndo aplicdvel

Fonte: Do Autor (2022)

Conforme pode ser observado, os resultados foram bem inferiores aos utilizando dados

previamente extraidos pelo classificador principal. A rede principal que extraiu as caracteristi-



93

cas utilizadas pelo KNN e as redes few-shot anteriores, possuem um pré-processamento melho-
rado, € treinada com o volume de dados enorme, possui uma arquitetura otimizada, o dicionario
do embedding é recente e mais completo em relagdo ao utilizado pelas redes Matching-Encoder-
BiLLSTM. Posto isso, este resultado bastante inferior pode ter acontecido devido a alguns fatores
tais como a ocorréncia de palavras fora do diciondrio do modelo pré-treinado conforme pode
ser visto na Tabela 4.14 que, por sua vez, dificulta muito o desempenho do algoritmo, pois o
embedding ndo realiza uma representacdo numérica adequada para as palavras faltantes do dici-
ondrio. Como existem muitos casos em que o nimero de palavras faltantes € superior a 50% do
texto da amostra, logo fica dificil do encoder com as redes Bi-LSTM conseguir interpretar estes
dados. Outro possivel fator é que o nimero de amostras da base ndo seja suficiente para realizar
o treinamento das redes Bi-LSTM, em funcao do alto nimero de parametros dessas redes. Uma
solucdo para melhorar o resultados das redes Matching-Encoder-BiLSTM seriam treind-las com
embeddings mais completos. Também ficard para trabalhos futuros a utilizacdo de um encoder

Bi-LSTM pré-treinado com uma base de dados maior.

Tabela 4.14 — Palavras faltantes do diciondrio por amostra em (%) e o nimero de ocorréncias na base

Palavras faltantes por amostra (%) Numero de amostras da base

30 623
40 340
50 178
60 59
80 6

Fonte: Do Autor (2022)

4.2.6 Redes DPGN

Conforme foi apresentado na Secao 3.2.7.2 foi escolhido para teste as 145 classes que o
KNN com distincia do cosseno (k=1) apresentado na Secdo 4.2.2 apresentam erros.

Na Tabela 4.15 pode ser visto o resultado das redes DPGN. O tempo de treinamento das
redes DPGN foi obtido com a utilizacdo de GPU do google colab PRO. Este tempo foi medido
considerando apenas 1 dos 10 treinamentos executados com k-fold. As redes DPGN sdo bem
preparadas para serem treinadas com GPU, pois o treinamento de um fold com a utilizagdo de
GPU tem duracao de 20 minutos, enquanto com a utilizacdo de CPU este mesmo treinamento a
duracdo € 6 horas. Para que a comparagdo seja realizada na mesma condi¢do das redes DPGN

foram realizados testes com o algoritmo KNNN com distancia do cosseno (k=1) e redes matching
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com as mesmas 145 classes utilizadas pelas DPGN. A parametrizacdo das redes matching foi a

mesma descrita na Se¢do 3.2.6.2.

Tabela 4.15 — Resultados de acurécia em (%) e tempo de treinamento em horas das redes DPGN.

Algoritmo Acuracia Tempo
KNN (dist. cos) 85,79 +- 3,04 NA*
Matching 89,66 +- 2,31 1,2 horas
DPGN 90,00 +- 1,95 0,3 horas

*Abreviagoes: NA = ndo aplicdvel

Fonte: Do Autor (2022)

O desempenho das redes DPGN e matching foram comparados utilizando o teste-z, que
mostrou que os resultados foram estatisticamente iguais. Assim sendo as redes matching se
mostraram a melhor op¢do para aplicacdo em comércio eletronico devido ndo haver tanta de-
manda por meméria RAM tal como as redes DPGN, permitindo facilmente realizar teste com
maior nimero de classes no conjunto de suporte.

As redes DPGN possui uma arquitetura sofisticada e que apresentou resultados bem
competitivos (no inicio de 2020) em tarefas few-shot learning. Entende-se, portanto, que existe
o que melhorar nos resultados destas redes, como a escolha da melhor parametrizagio. E inte-
ressante testar outras configuracdes dessas redes, mas para isso € necessdrio tratar os problemas
de estouro de memodria RAM, buscando uma arquitetura mais eficiente. Neste trabalho con-
forme dito foi utilizado o centroide como representante de classe no teste obtendo-se um bom
resultado, uma sugestao que também pode ser utilizada é uso de ensembles e defini¢do de re-
presentantes por classes. Isto traz como beneficio a possibilidade de realizar treinamento com
configuracdes melhores ou com maior nimero de classes no conjunto de suporte. Portanto fica
como sugestdo para trabalhos futuros melhorar o pré-processamento e a alocacdo de memdria
RAM das redes afim de reduzir o consumo. E também testar outras redes de grafos tais como
as (EGNN) (Edge-Labeling Graph Neural Network) (KIM et al., 2019) e GNN (Graph Neural
Network) (GARCIA; BRUNA, 2018).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Visto a necessidade de classificadores de entidades de produtos em tarefas que se dis-
pOe de poucos dados de algumas classes. A abordagem utilizando algoritmos few-shot learning
(FSL) se mostrou uma boa op¢ao. Estas redes supriram uma lacuna deixada pelas redes tra-
dicionais, estas que sdo muito utilizadas nos sistemas de comércio eletronico, porém possuem
bom desempenho somente para bases que possuem muitas amostras por classe. Também outro
diferencial deste trabalho foi a aplicacdo das redes FSL para tarefa de processamento de lin-
guagem natural, visto que na literatura as bases normalmente utilizadas sdo de imagens. Foi
possivel observar que as caracteristicas das bases de dados (obtida por transfer learning) sao
boas, do qual facilita o trabalho dos classificadores de entidades, principalmente do KNN que
¢ um algoritmo que nio necessita de treinamento. Além disso a utilizacdo das redes Matching-
Encoder-BiLSTM possibilitou realizar treinamento com dados descritos em linguagem natural.

Foram implementadas as técnicas de few-shot learning redes matching, redes DPGN,
e o algoritmo KNN para duas bases de dados, sendo uma contendo 34 classes e outra com
312 classes. Estes algoritmos utilizaram dados previamente extraidos a partir do processo de
transfer learning. Também foi implementada as redes Matching-Encoder-BiLSTM que utilizou
dados descritos em linguagem natural da base de dados com 312 classes. As redes DPGN e as
redes matching conseguiram superar o KNN mesmo em uma base pequena e desbalanceada tal
como a base com 34 classes, obtendo um desempenho satisfatério. As redes DPGN apresenta-
ram dificuldades em predizer classes com muito poucas amostras, ja para classes com mais de
4 amostras apresentaram o melhor resultado. Porém para a base de dados inteira, as redes mat-
ching foram a melhor op¢ao, devido ser uma rede mais simples desempenha bem para base de
dados reduzida que contenha poucas amostras. Para classes com duas amostras ndo foi possivel
realizar treinamento, e os erros apresentados nestas classes representa 1,27% da base de dados
para DPGN e 1% para as matching.

As redes DPGN e as redes matching conseguiram um bom desempenho para a base de
dados maior (312 classes). Apesar das redes DPGN terem obtido um bom resultado utilizando
145 classes, conseguindo superar o KNN, nao foi possivel realizar o treinamento delas para 312
classes devido ao estouro de memodria RAM do google colab PRO. As redes matching foram
treinadas com todas as 312 classes conseguindo superar o KNN e as redes Matching-Encoder-
BiLLSTM, sem ter nenhum problema relacionado a consumo de memoéria RAM. O resultado das

redes matching pode ser considerado relevante porque em andlise das amostras que o KNN
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apresenta erros foi constado que um montante equivalente a 1,6% da base de dados sdo devidos
a erros de rotulagao e estas amostras por estarem mal posicionadas podem acarretar outros erros.
E também foi observado na base de dados que existem amostras com textos contendo palavras
muito diferentes do cluster e do nome da classe, e isso pode gerar outliers. O extrator das
caracteristicas pode ndo ser capaz de reconhecer as caracteristicas de uma amostra inadequada
como sendo similar as outras amostras do cluster.

As redes matching Matching-Encoder-BiLSTM nao obteve um bom desempenho, mas
ha possibilidade de melhorar este algoritmo a ponto de se tornar competitivo com 0s outros
algoritmos FSL que utilizaram dados obtidos por transfer learning. A sugestdo é utilizar um
embedding com diciondrio atualizado com as palavras contidas na descri¢do dos produtos da
base de dados, e também pré-treinar o encoder Bi-LSTM com uma base de dados maior do que
a utilizada.

Em virtude disso as redes matching se mostraram mais adequada para resolver o pro-
blema few-shot abordado que € relacionado a comércio eletronico. Pois o problema abordado
neste trabalho mesmo que nio seja bases de dados grandes tal como as utilizadas pelos classifi-
cadores em operagdo, entretanto o nimero de classes utilizadas que possuem poucas amostras
pode ser mais de mil classes. Entdo para que as redes DPGN possam trabalhar nesta condi¢do
elas devem ser otimizadas, ou sendo estas redes vdao depender de um sistema com memdria
RAM robusta para serem treinadas. Também podem ser testadas outras redes de grafos, tais

como as redes GNN e EGNN.
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APENDICE A - Tabelas com Testes das Redes

Neste capitulo € mostrado a obten¢ao da parametrizacdo das redes few-shot learning.

Parametrizacao das Redes Matching para a Base de Dados de 312 Classes

Nesta Secdo € apresentado a obten¢do da parametrizacio das redes matching para a base
de dados descrita na secao 3.1.1, na Tabela 3.2. Para avaliar os parametros foram realizados
testes a primeiro momento utilizando o primeiro fold da base, logo apds a obtencdao de bons
resultados com os pardmetros escolhidos foram realizados testes de avaliacdo dos pardmetros
com todos os 10 folds. Foi escolhido trabalhar com o primeiro fold somente para economizar
tempo no momento da parametrizacdo a fim de possibilitar a realizagdo de varios de experi-
mentos. Na Tabela 1 pode ser visto a escolha do nimero de camadas da MLP encoder g das
redes matching. A configuragdo inicial utilizada no treinamento para a obten¢do do nimero de
camadas foi: 30 classes por conjunto de suporte, 5 amostras por classe, lote de 12, 50 épocas,
funcgdo tangente hiperbdlica e taxa de aprendizado 0,001.

Uma vez obtido o niimero de camadas, o proximo passo foi escolher os melhores para-
metros das redes matching conforme pode ser visto na Tabela 2. Os parametros que apresen-
tavam bons resultados foram sendo fixados. Também foi percebido que realizar testes de 10
em 10 épocas contribui para encontrar as épocas que geralmente as redes matching apresentam
melhores resultados. Apds obtido o melhor resultado das redes matching para o primeiro fold,

foram realizados treinamentos para os dez folds conforme pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 1 — Escolha do nimero de camadas do encoder MLP das redes matching utilizando o primeiro

fold.
config. camadas neuronios Acuracia (%)
1 4 100 56,09
2 3 100 75,00
3 2 150 80,45
4 2 200 81,09
5 2 300 84,29
6 1 300 88,14
7 1 400 89,42
8 1 500 91,35
9 1 600 88,46

Fonte: Do Autor (2021)



Tabela 2 — Parametros das redes matching para o primeiro fold.
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config. classes shot lote época Ir inter. saida funcdo  acuracia (%)
1 156 2 12 200 0,0001 450 1000 tanh 93,59
2 150 2 12 150 0,0001 350 1000 tanh 93,59
3 200 2 12 150 0,0001 350 1000 tanh 93,91
4 312 2 12 150 0,0001 350 1000 tanh 94,55
5 156e312 1 12 80 0,0001 450 1000 tanh 93,59
6 156e312 2 12 120 0,0001 450 1000 tanh 94,23
7 50e 312 8 12 50 0,0001 440 1000 tanh 94,87
8 156e312 3 12 100 0,0001 440 1000 tanh 95,19
9 156e312 4 12 100 0,0001 440 1000 tanh 95,19
10 50 e 312 2 12 100 0,0001 450 1000 tanh 95,51
11 100e312 2 12 100 0,0001 450 1000 tanh 94,87
12 156e312 2 12 60  0,0001 430 1000 tanh 94,87
13 156e312 2 12 60  0,0001 460 1000 tanh 94,87
14 156e312 2 12 60  0,0001 475 1000 tanh 94,55
15 156e312 2 6 110 0,0001 450 1000 tanh 94,87
16 156e312 2 8 170  0,0001 450 1000 tanh 94,55
17 156e312 2 24 50 0,0001 450 1000 tanh 95,19
18 156e312 2 12 60 0,0001 450 1000 tanh 95,51
19 156e312 2 12 200 0,0001 450 450 tanh 93,27
20 156e312 2 12 70  0,0001 450 450 tanh 94,55
21 156e312 2 12 70  0,0001 450 600 tanh 94,87
22 156e312 2 12 100 0,0001 450 800 tanh 94,87
23 156e312 2 12 80 0,001 450 1000 tanh 94,23
24 156e312 2 12 80 00,0001 450 1000 tanh 95,83
25 156e312 2 12 100 0,0001 450 1000 relu 94,55
26 156e312 2 12 90 0,0001 450 1000 leaky-relu 95,51
27 156e312 2 12 60 0,000 450 1000 tanh 95,51

*Abreviagoes: config. = configuracdo, shot = nimero de amostras por classe, Ir = taxa de erro,

Fonte: Do Autor (2021)

inter. = neurdnios da camada intermediaria

Parametrizacio das Redes Matching-Encoder-BiLSTM para a Base de Dados de 312 Clas-

Ses

A obtencao da parametrizagdo das redes Matching-Encoder-BiLSTM para a base de da-

dos com 312 classes (Secdo 3.1.1, Tabela 3.2) pode ser visto na Tabela 4. Para avaliar os

parametros foram realizados testes utilizando o primeiro fold da base. Os testes das redes

Matching-Encoder-BiLSTM foram realizados com 120 épocas e taxa de aprendizado 0,001 que

¢ um valor que apresentou bons resultados nas redes matching para a base de dados utilizada.
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config. classes shot lote época Ir inter. saida funcdo  Acuracia (%)

1 156e312 2 12 200  0,0001 450 500 tanh 91,99

2 156e312 2 12 200  0,0001 450 1000 tanh 92,85

3 156e312 2 12 70 0,0001 450 1000 tanh 93,46

4 100e312 2 12 100  0,0001 450 1000 tanh 93,43

5 156e312 2 12 80e90 0,0001 450 1000 tanh 93,78

6 156e312 2 12 80e90 0,0001 450 1000 leaky-relu 93.14

7 50 e 312 8 12 100 0,0001 450 1000 tanh 90,45
*Abreviagdes: config. = configuracdo, shot = nimero de amostras por classe, Ir = taxa de erro,

Tabela 4 — Parametros das Matching-Encoder-BiLSTM para o primeiro fold.

inter. = neurdnios da camada intermedidaria

Fonte: Do Autor (2021)

config. classes shot lote neurdonios acuracia (%)
1 5 5 10 64 78,88
2 12 5 10 64 78,53
3 26 5 10 64 79,49
4 65 2 10 64 80,77
5 130 1 10 64 81,41
6 5 5 10 100 82,69
7 12 5 10 100 83,01
8 52 2 10 100 83,01
9 5 5 12 150 82,37
10 20 5 12 150 82,05
11 50 2 12 150 83,01
12 120 1 12 150 81,73
13 30 4 12 150 81,73
14 5 5 12 256 82,65
15 12 5 12 256 81,73

*AbreviagOes: config. = configuracdo, shot = nimero de amostras por classe

Fonte: Do Autor (2022)

Parametrizacio das Redes DPGN para a Base de Dados de 312 Classes

Nesta Sec¢do € apresentado a obtengdo da parametrizacio das redes DPGN para a base de

dados com 312 classes (Secdo 3.1.1, Tabela 3.2). Para avaliar os parametros foram realizados

testes utilizando os dez folds, a taxa de aprendizado foi 0,001, a distancia utilizada foi /1. Na

Tabela 5 pode ser observado a avaliacao dos parametros para as 145 classes testadas, que sao

as que o KNN (cosseno, k=1) apresenta erros no teste com validag¢do k-fold com 312 classes.

Como a DPGN realiza o teste com mesmo numero de classes utilizadas no treinamento, entio

ndo tem como variar o nimero de classes. Nesta Tabela alguns pardmetros tal como nimero de
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geragdes e lote das DPGN foram mantidos fixos devido a necessidade de reduzir demanda por

memoria RAM.

Tabela 5 — Parametros das redes DPGN para o primeiro fold utilizando 145 classes.

config. classes shot lote Iteracdes geracdo inter. saida funcdo acuracia (%)

1 145 1 6 500 1 1000 128 tanh 87,52
2 145 1 6 500 1 600 128 tanh 87,86
3 145 1 6 500 1 450 128 tanh 88,14
4 145 1 6 800 1 450 200 tanh 89,31
5 145 1 6 1200 1 450 200 tanh 89,03
6 145 1 6 600 1 450 200 tanh 89,24
7 145 2 6 700 1 450 200 tanh 89,17
8 145 2 6 400 1 450 128 tanh 90,00

Fonte: Do Autor (2022)
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APENDICE B - Matriz de Confusdo do k-NN com a Base de Dados com 34 Classes
A partir do resultado apresentado pela distancia do cosseno para k=1 (Secdo 4.1.2), foi
construida a matriz de confusao para uma melhor visualizacdo de como os erros estdo distribui-
dos entre as classes. A Figura 1 mostra essa matriz de confusdo onde as linhas representam as

classes preditas e as colunas as classes testadas.

Figura 1 — Matriz de confusdo para distincia do cosseno
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Fonte: Do Autor (2020)

As classes que possuem somente 1 amostra ndo foram apresentadas na matriz de con-
fusdo, mas elas foram responsaveis por 6 dos 16 erros de predicdo obtidos. Na linha “Total
amostras por classes” € possivel observar que a base de dados com 34 classes € bastante des-
balanceada e também existem muitas classes com menos de 10 amostras e a0 mesmo tempo

tem-se uma com 113 amostras.
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