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Abstract: Applying artificial intelligence to e-commerce is a trend, however, algorithms that deal
with small databases are lacking. This work proposes a model with Siamese neural network in
a few shot learning context to classify new samples from an online store. In order to choose the
best representative sample to be used in the Siamese network, the random choice and centroid
calculation approaches were tested. In addition, an ensemble structure of Siamese network
considering 3 and 5 representants was also proposed. Finally, the k-Means algorithm was used
to calculate the centroids of the clusters of each class and use them as representative samples
in the ensemble. The best result was with the centroid, improving performance from 93% to
over 98% accuracy. Different structures were also proposed for the internal network, the best
being with three hidden layers and applying the DropOut technique. In addition, it is possible to
develop other alternatives to choose representatives and improve feature extractors, improving
data quality, being useful to reduce the size of the analyzed data to reduce the complexity of
the network in order to reduce costs with the use of servers and data storage in the cloud.

Resumo: O uso de inteligéncia artificial aplicado ao comércio eletronico é uma tendéncia, porém
faltam algoritmos que lidem com pequenas bases de dados. Neste trabalho é proposto um modelo
com redes neurais siamesas num contexto de aprendizado few shot learning para classificacao
de novas amostras de uma loja online. Para a escolha do melhor representante de cada classe,
a ser usado na rede siamesa, foram testadas as abordagens de escolha aleatéria e calculo do
centroide. Uma estrutura de ensembles de representantes, com 3 e 5 elementos, foi também
proposta. Finalmente, foi usado o algoritmo k-Means para calcular os centroides dos clusters de
cada classe e usa-los como representantes no ensemble. O melhor resultado foi com o centroide,
melhorando o desempenho de 93% para mais de 98% de acerto. Também foram propostas
diferentes estruturas para a rede interna, sendo a melhor com trés camadas ocultas e aplicando
a técnica de DropOut. Além disso, pode ser desenvolvidas outras alternativas para escolha de
representantes e o aprimoramento dos extratores de caracteristicas, melhorando a qualidade dos
dados, sendo vantajoso reduzir a dimensao dos dados analisados para diminuir a complexidade
da rede visando a reducgao de custos com uso de servidores e armazenamento de dados na nuvem.
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Palavras-chaves: One shot learning. Redes neurais Siamesas. Processamento de linguagem
natural. Classificagdo. Aprendizado de méquina. Comércio eletronico.

ISSN: 2525-8311 0844 DOI: 10.20906/CBA2022/3290



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

1. INTRODUCAO

Com a pandemia causada pelo novo coronavirus (COVID-
19), os habitos de consumo da popula¢ao mundial foram al-
terados, uma vez que o isolamento social foi adotado como
forma de contengao do virus (Kim, 2020). Em seu trabalho,
Kim (2020) relata como a pandemia potencializou o uso
do comércio eletrénico (E-commerce, em inglés), uma vez
que as pessoas nao se sentiam seguras de se dirigirem até
as lojas fisicas para fazerem suas compras.

Diante deste crescimento no nimero de usudrios e nas
inovagoes tecnoldgicas que tém tornado as transacoes feitas
pela internet cada vez mais seguras, as empresas tém
investido na divulgacao de seus produtos em marketplaces,
uma espécie de loja virtual, que permite o cadastro de
vendedores e seus produtos. O fato de cada vendedor ter
a possibilidade de cadastrar seu produto com a descri¢cao
que melhor o atenda, cria um problema para a classificagao
automatica destes produtos em cada nicho. Se um produto
é classificado no nicho errado, os consumidores podem nao
encontra-lo, causando uma experiéncia de compra ruim e,
em alguns casos, até a desisténcia do uso da plataforma de
vendas (Chen and Wang, 2013).

Um marketplace pode utilizar algoritmos com inteligéncia
artificial para fazer a categorizacao de anincios cadastra-
dos na plataforma de vendas. Entretanto, novas categorias
podem surgir a todo momento, uma vez que produtos
e servicos sao lancados frequentemente. Assim sendo, é
comum que existam classes com poucas amostras, o que
torna complicado o processo de treinamento do modelo
utilizado, pois ele precisaria ser retreinado a cada nova
categoria incluida na loja virtual.

Entretanto, desenvolver algoritmos que consigam lidar
com bases de dados em que uma ou mais classes possuem
poucas amostras é uma tarefa dificil. Para lidar com tal
desafio podem ser usados algoritmos que implementam
técnicas de aprendizado Few Shot Learning, que fazem o
treinamento de modelos em bancos de dados com classes
que contém poucas amostras (Jadon and Garg, 2020).
Aplicacoes desses algoritmos sdo encontradas em diversas
areas da literatura como o uso das Matching Networks
no trabalho de Chaves et al. (2021) e as Redes Neurais
Siamesas aplicadas no trabalho de Koch et al. (2015) para
andlise de imagens.

As redes siamesas s@o uma boa opgao para lidar com o
problema de classes desbalanceadas. Esse algoritmo realiza
o célculo de similaridade entre duas entradas e pode
ser usado para determinar se tais amostras pertencem a
mesma classe de acordo com a similaridade retornada pela
rede Koch et al. (2015).

As redes siamesas possuem aplicagoes em diversas areas,
como no reconhecimento de voz, com o trabalho de Velez
et al. (2018) que apresenta uma abordagem para identi-
ficacdo de voz em que a rede aprende a verificar se dois
sinais de dudio sao da mesma pessoa. J& no contexto de
autenticacao e identificacao de condutores, de Souza et al.
(2019) utilizam as redes siamesas em uma aplicacdo one
shot learning para evitar retreinar os modelos a cada vez
que um novo condutor for inserido no sistema.
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Ja na area de E-commerce, no trabalho de Sreepada and
Patra (2020) foi proposto o uso das redes siamesas para
um sistema de recomendacao de produtos de uma pla-
taforma de vendas online. O sistema de recomendagoes,
inicialmente, coletou dados e agrupou as preferéncias dos
usudrios em diferentes clusteres e as redes siamesas foram
usadas para aprender os interesses de cada usudrio. Em
seguida, um grupo especifico de usudrios recebia a reco-
mendagao de itens pouco populares na loja, de acordo
com suas preferéncias, que foram observadas previamente
pelo sistema desenvolvido. Apds o modelo ser treinado, ele
foi capaz de recomendar itens gerais e itens relevantes de
cauda longa para cada usudrio.

O trabalho apresentado neste artigo propoe a aplicagao
de um algoritmo few shot learning baseado em redes si-
amesas, para classificar amostras de uma plataforma de
E-commerce. Como diferencial, tem-se a rede interna pro-
posta com diferentes estruturas. Além disso foram propos-
tos diferentes métodos para escolha do elemento represen-
tante enviado para uma das entradas da rede siamesa. A
inovagao do trabalho estd na combinagao da técnica de few
shot learning com a rede siamesa usando transfer learning
para um problema de E-commerce, no sentido de evitar o
retreino de redes principais para classificagao dos produtos.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secao 2
apresenta os materiais utilizados, bem como a metodologia
adotada para desenvolvimento do trabalho. A se¢ao 3 apre-
senta as andlises quantitativa e comparativa do sistema
proposto. Por fim, a conclusdo do trabalho de pesquisa
com sugestoes para futuros trabalhos estao descritas na
secao 4.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Base de dados e recursos computacionais

A base de dados utilizada neste trabalho é proveniente
de plataformas de comércio eletronico e foi fornecida pela
empresa parceira neste trabalho para desenvolvimento do
projeto de extragao de entidades em base de dados nao
estruturados. A base conta com 394 amostras, divididas
em 34 classes, com distribuicao de acordo com o mostrado
na Tabela 1.

Tabela 1. Distribuicao de amostras por classe

Amostras por classe Niimero de classes

Menos de 3 18

De 3 a8 10
De 20 a 60 5
Mais de 100 1

Cada amostra da base de dados é referente a um produto
cadastrado no marketplace. Todas as amostras passam por
um extrator de caracteristicas desenvolvido pela empresa
que usa técnicas de processamento de linguagem natural
para transformar a descricdo dos antuncios em valores
numéricos que passam a representar este anincio no espago
de caracteristicas. Portanto, os dados enviados para o
classificador proposto neste trabalho foram primeiramente
processados por esse extrator, sendo que cada antincio
novo foi transformado em um vetor de 1200 niimeros.

Os c6digos computacionais foram implementados em lin-
guagem Python, com utilizagao das bibliotecas pandas,
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numpy e TensorFlow na maior parte do desenvolvimento.
Esta linguagem foi escolhida por ser open source e por suas
bibliotecas serem constantemente atualizadas, com corre-
¢Oes e novas funcionalidades (Coelho and Richert, 2015).
Foi utilizada a plataforma Colab, um produto do Google
Research, que permite a execucao de scripts com acesso a
unidades de processamento gréfico (GPU) gratuitamente.

2.2 Algoritmos de inteligéncia artificial

Quando em um problema de categorizacdo o classificador
deve aprender tendo apenas uma ou poucas amostras
de uma classe no treinamento, tem-se um problema de
one/few-shot learning. Para um banco de dados com pou-
cas classes, o algoritmo k-vizinhos mais préximos (KNN,
do inglés K-Nearest Neighbors) pode apresentar um bom
desempenho na tarefa de classificacao.

O KNN é um algoritmo simples usado comumente em tare-
fas de classificacao e reconhecimento de padroes. Uma das
vantagens é que o KNN nao necessita de treinamento para
realizar a classificagao pois ele identifica os k elementos ja
rotulados com menor distancia ao elemento monitorado
(Fukunage and Narendra, 1975). O algoritmo KNN foi
escolhido para comparagao com o modelo few-shot learning
baseado em redes neurais siamesas.

A Rede Neural Siamesa foi proposta no trabalho de Brom-
ley et al. (1994), sendo aplicada em um problema de
analise de imagens para a autenticagao de assinaturas. Na
Figura 1 (Chaves et al., 2021) é apresentada a arquitetura
simplificada de uma rede siamesa.

(' Entrada 1 t—) % o

Pesos e configuracdes
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21 Entrada2 — % -

Figura 1. Arquitetura simplificada de uma rede siamesa
(Fonte: Chaves et al. (2021))
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Saida 2

A rede siamesa é formada por duas sub-redes idénticas.
Essas redes, que possuem a mesma estrutura e recebem os
mesmos pesos e parametros, levam as amostras recebidas
em suas entradas para um novo espago de caracteristicas.
Neste novo espago, as amostras de mesma classe se encon-
tram mais proximas e as amostras de classes diferentes sao
distanciadas uma das outras. Em seguida, é feito o célculo
da distancia entre as duas amostras no espaco. Esse valor
de distancia é entao processado por outra rede neural (ou
um unico neurénio), que tem como saida um valor entre 0
e 1. Se as amostras analisadas forem da mesma classe, o
valor de similaridade calculado serda mais préximo de 1, e
se as amostras forem de classes diferentes, entao esse valor
sera préximo de 0. No treinamento, esse valor é comparado
com o alvo das entradas, é calculada a perda e os pesos das
sub-redes s@o atualizados via backpropagation (Goodfellow
et al., 2016).
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A funcao de perda utilizada para o célculo do erro foi
a funcao de entropia cruzada (cross entropy), dada pela
Equagao 1, em que Y é o valor real da amostra (label) e P
é a probabilidade da amostra pertencer a classe analisada.

Perda ==Y xlog(P) — (1=Y)xlogl—P) (1)

Ao concluir o treinamento, as sub-redes aprenderam a
determinar a similaridade entre as amostras recebidas e
a rede siamesa pode ser usada como um classificador para
definir se as amostras pertencem ou nao a uma mesma
classe.

2.3 Projeto do modelo

Os parametros para a rede siamesa foram definidos ex-
perimentalmente na etapa de projeto do modelo usando
os dados do conjunto de treinamento, em que diferentes
valores foram usados para os parametros, em uma busca
manual, até que os melhores resultados do modelo fossem
alcangados. S6 foram usadas as classes que continham
a partir de 20 amostras para o treinamento e teste do
modelo. Além disso, a base de dados foi dividida seguindo
a proporcao 70/30, ficando 227 amostras para o treino e
o conjunto de teste ficou com 98 amostras. Para validar
o desempenho do modelo no treino da mesma forma que
¢é analisado durante a escolha de representantes na etapa
de testes, foi criado o conjunto de dados de validagao,
composto por 50% das amostras da base de treino.

O nimero de épocas foi variado no intervalo de 10 a 1000
épocas, tendo o melhor resultado com 100 épocas. Foram
testados todos os otimizadores da biblioteca Keras e o
que obteve o melhor resultado foi o Adam com taxa de
aprendizagem de 0,0008 (a taxa foi variada de 0,0001 a
0,001).

Foram testadas diferentes estruturas para a rede interna
da rede siamesa, tendo como base uma rede do tipo Per-
ceptron multi-camadas (MLP, do inglés multilayer Per-
ceptron) (Rosenblatt, 1958). A estrutura mais simples foi
de uma camada oculta, que serd chamada estrutura MLP
Camada Unica (MLPCU). Para a rede interna o ntimero de
neuronios foi variado de 5 a 600, tendo o melhor resultado
com 20 neur6nios na camada.

Para mudancga de topologia na rede interna, foram adicio-
nadas mais duas camadas ocultas com funcao de ativacao
relu, sendo que a primeira camada ficou com 100 neurdnios,
a segunda camada com 50 neuroénios e a tultima camada
com 25 neurdnios. Essa abordagem foi identificada como
estrutura MLP Trés Camadas (MLPTC). Tais nimeros
foram definidos experimentalmente visando o melhor de-
sempenho do modelo e também que a tultima camada
tivesse dimensao semelhante a utilizada na MLPTC.

Para entender o impacto do aumento do nimero de cama-
das no desempenho do modelo, foi adicionada mais uma
camada a estrutura MLPTC, com 25 neurénios, sendo esta
estrutura chamada de MLP Quatro Camadas (MLPQC).

Além disso, foi implementada uma camada de Dropout que
elimina aleatoriamente a contribuicao de alguns neuro6-
nios ocultos na rede (Sreepada and Patra, 2020). Essa
camada foi colocada antes da primeira camada da es-
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trutura MLPTC e foi identificada como MLPDCV. Em
outra abordagem identificada como MLPDCO, a camada
de DropOut foi colocada entre a primeira e a segunda
camada oculta da estrutura MLPTC. Em ambos os casos,
a taxa de aprendizagem foi aumentada para 0,001.

As siglas e descrigoes das arquiteturas descritas nos para-
grafos anteriores foram colocadas na Tabela 2 para refe-
réncia e organizagao das informacoes apresentadas.

Tabela 2. Siglas e descrigoes das arquiteturas

utilizadas
Siglas Descrigao
MLPCU MLP Camada Unica
MLPTC MLP Trés Camadas

MLPDCV  MLP DropOut Camada Visivel
MLPDCO  MLP DropOut Camada Oculta
MLPQC MLP Quatro Camadas

2.4 FEscolha de representantes

O desempenho de um modelo utilizando a rede neural
siamesa estd diretamente relacionado com a qualidade
do elemento utilizado como representante de cada classe
na primeira entrada da rede, uma vez que a rede usa
tal elemento para calcular a distancia com o elemento
desconhecido recebido em sua segunda entrada. Nem todas
as amostras de uma classe sao bons representantes, ja que
podem haver outliers ou amostras que se localizam nas
bordas do cluster.

O modelo foi previamente treinado e os representantes
foram escolhidos dentre as amostras utilizadas para treina-
mento da rede. Os pares de amostras enviados para a rede
siamesa foram montados de forma que, para cada repre-
sentante usado como elemento de referéncia, cada amostra
da base de teste foi colocada como elemento monitorado.

O primeiro método de definicao de representantes foi com
a escolha feita de modo aleatério dentre as amostras
disponiveis. Para analisar a influéncia do representante
aleatério, foram escolhidos e testados 20 vezes. O proximo
método para definir o representante foi pelo calculo do
centroide de cada classe usando os dados de treinamento
do modelo.

Outro método foi o uso de uma estrutura de ensembles, na
qual é possivel escolher n representantes para cada classe
(Gonzéalez et al., 2020). Assim sendo, existe a possibili-
dade de que sejam selecionados melhores representantes,
considerando que uma classe pode nao ser homogénea e
ter as amostras distribuidas em diferentes locais no espago
de caracteristicas. Foram montados ensembles com 3 e 5
representantes para cada classe, sendo os elementos esco-
lhidos aleatoriamente. Assim como na abordagem com ele-
mento aleatdrio, aqui também os elementos sao escolhidos
e testados 20 vezes.

Para utilizar uma métrica na escolha dos elementos para o
ensemble foi escolhido aplicar o algoritmo k-Means (Mac-
Queen et al., 1967). Tal algoritmo divide as classes em
n clusters e calcula o centroide para cada uma. Porém
a posicao dos pontos finais pode variar de acordo com a
divisao inicial feita pelo algoritmo. Os centroides calcu-
lados pelo k-Means foram utilizados como representantes
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para o ensemble, sendo testados os cendrios com 3 e 5
representantes.

Para cada ensemble de representantes, a decisao da simila-
ridade entre a amostra nao rotulada e a classe do ensemble
é feita por voto majoritario. Ou seja, depois de definir a
similaridade entre cada representante, sao necessérios a
metade de votos mais um, para que seja atribuido o valor
0 ou 1 como similaridade daquele ensemble.

3. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Para o teste usando o algoritmo KNN, na base de teste
estavam os elementos a serem rotulados e a base de treino
continha os elementos que foram usados como vizinhos
disponiveis para escolha do algoritmo. Foi alcangada uma
acuracia de 92,85%.

Para a rede siamesa, cada estrutura da rede interna foi
testada considerando o mesmo conjunto de dados. Para
que uma amostra fosse considerada similar a outra, ou seja,
pertencente a uma mesma classe, o valor de similaridade
calculado pela rede siamesa precisava ser maior que o
limiar de arredondamento de 0,5. Com os valores arredon-
dados para 0 ou 1, o desempenho do modelo foi calculado,
considerando que o modelo acertou a classificagao quando
o valor arredondado era igual ao alvo das entradas.

A primeira abordagem foi com o elemento escolhido de
forma aleatério dentre as amostras utilizadas no treina-
mento, sendo que o teste foi repetido 20 vezes para ob-
servar o desempenho do modelo com diferentes represen-
tantes. A abordagem seguinte foi com o uso do centroide
calculado com os dados de treinamento de cada classe.
Uma vez que a base de treinamento nao sofreu alteragoes,
o centroide foi calculado apenas uma vez, nao havendo des-
vio padrao a ser contabilizado. Os resultados de acuricia
do modelo com representante aleatdrio e com o centroide
sao mostrados na Tabela 3, sendo a acuracia mostrada em
porcentagem nas colunas Aleatério (%) e Centroide (%).

Tabela 3. Resultados de acuracia com repre-
sentante aleatério e centroide calculado com a
base de treinamento

Estrutura  Aleatério (%)  Centroide (%)
MLPCU 93,88 +- 1,98 98,29
MLPTC 96,35 +- 0,95 98,46
MLPDCV 97,70 +- 0,41 98,29
MLPDCO 97,07 +- 0,41 98,12
MLPQC 96,32 +- 0,63 97,78

Quando comparados ao resultado obtido com o KNN, os
resultados com a escolha aleatéria sao melhores do que o
KNN em todas as estruturas. Porém, quando considerado
o desvio padrao da escolha aleatdria, o resultado da
estrutura MLPCU pode ficar inferior ao KNN com alguns
representantes.

Por isso, vé-se a importancia da escolha de representante
ja que alguns escolhidos aleatoriamente podem nao repre-
sentar a classe, por ser elementos que estao localizados
na borda do cluster. Além disso, na escolha aleatéria nao
h& controle sobre a repetitividade das amostras utilizadas,
logo, a mesma amostra pode ter sido escolhida como re-
presentante mais de uma vez. Isto certamento acontece nas
classes com menos de 20 amostras na base de treinamento.
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Caso esta amostra esteja representando pobremente sua
classe, o desempenho do modelo nao serd tao bom quanto
usando outras amostras.

No caso do representante feito com o calculo do cen-
troide das amostras de treinamento, ele serd um bom
representante caso a classe tenha uma distribuicao gaus-
siana. Todas as estruturas superaram o uso do KNN,
superando 98% de acurdcia em todas as estruturas, exceto
na MLPQC. Isto pode indicar que aumentar o nimero
de camadas nao garante que o modelo va ter um aprendi-
zado melhor e, consequentemente, um melhor desempenho.
Quando comparado ao desempenho do representante ale-
atério, o centroide ainda é a melhor opgao, sendo que com
a estrutura MLPDCV, considerando o desvio padrao, foi
a estrutura em que o representante aleatério se aproximou
mais do desempenho do centroide.

Para a abordagem com ensemble de representantes, foram
escolhidos aleatoriamente 3 representantes na base de
treinamento. Em seguida, foi montado o ensemble de cada
classe. As amostras recebidas na entrada da rede siamesa
foram comparadas com todos os representantes. Para cada
ensemble, a decisao do valor de similaridade final foi feito
pelo voto majoritario apos o arredondamento do valor de
similaridade obtido com cada representante e a amostra
recebida pela rede. O valor final foi entao comparado ao
alvo definido entre a classe da amostra desconhecida e a
classe do ensemble para o cédlculo de similaridade.

A escolha e teste dos representantes foram repetidos 20
vezes, j4 que os representantes sdo aleatdérios. O mesmo
procedimento foi adotado para o caso em que foram usados
5 representantes. Os resultados de média e desvio padrao
da execucao de ambos experimentos foram colocados na
Tabela 4.

Tabela 4. Resultados de acuracia com ensemble
de representantes escolhidos aleatoriamente

Estrutura 3 representantes (%) 5 representantes (%)
MLPCU 97,12 +- 1,05 97,62 +- 0,51
MLPTC 97,87 +- 0,47 97,93 +- 0,40
MLPDCV 98,06 +- 0,52 98,43 +- 0,40
MLPDCO 97,96 +- 0,24 98,04 +- 0,27
MLPQC 97,53 +- 0,44 97,72 +- 0,39

Os resultados com ensemble de representantes superaram
os resultados obtidos com KNN e com o representante
aleatério. O desvio padrao para a estrutura mais simples
(MLPCU) foi mais alto do que nas outras estruturas,
assim como aconteceu com o representante aleatério, o
que pode indicar que as estruturas mais complexas levam
as amostras para um espacgo de caracteristicas onde as
amostras de mesma classe estao mais préximas umas das
outras e a escolha aleatéria tem menor impacto na acurécia
do modelo.

Todas as estruturas obtiveram mais de 97% de acurécia,
o que é um resultado bem préximo ao centroide (vide
Tabela 3), em que todas exceto a MLPQC obtiveram
resultado maior do que 98%. Em relagdo ao nimero
de representantes, a acuracia do modelo aumentou com
o aumento do nimero de representantes em todas as
estruturas. Porém em algumas delas foi um aumento
pequeno, como na MLPDCO que foi de menos de 0,10%.
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Assim sendo, é um ponto de atencao a escolha do ntimero
ideal de representantes pois um representante pode nao
retratar todas as informagoes pertinentes & classe e, 0 uso
de muitos representantes pode trazer uma complexidade
desnecesséria ao modelo e nao refletir um ganho na acura-
cia.

Para melhorar o desempenho do algoritmo foi estudada
o uso de uma métrica para definicao dos representantes.
Foi usado o algoritmo k-Means, que dividiu cada classe
na base de treinamento em n clusters e os representantes
escolhidos foram seus centroides. A formacao de pares e
contabilizagao do resultado foram feitas da mesma maneira
que relatado para o caso do ensemble com elementos
aleatérios. O primeiro teste foi feito com 3 representantes
e, em seguida foram feitos os testes com 5 representantes.

E importante ressaltar que, inicialmente, foram feitas 20
execugoes do teste, de maneira semelhante aos testes com
representantes aleatérios. Porém nao houve um desvio
padrao significativo ao comparar o resultado das diversas
iteracoes. Assim sendo, foi optado por nao colocar o desvio
padrao junto aos resultados da Tabela 5.

Tabela 5. Resultados de acuracia com ensemble
de representantes escolhidos via algoritmo k-

Means
Estrutura 3 representantes (%) 5 representantes (%)
MLPCU 95,74 96,25
MLPTC 97,44 97,95
MLPDCV 98,46 98,63
MLPDCO 98,29 98,29
MLPQC 97,61 97,95

Os resultados com a utilizagao do algoritmo k-Means para
escolha de representantes resultou em uma acuricia maior
do que com a escolha aleatéria e superou o ensemble
aleatério com as estruturas MLPDCV e MLPDCO. O
ensemble com representante escolhido via k-Means sé
superou o resultado do centroide na estrutura MLPDCV.

Deve ser lembrado que ao aumentar o nimero de repre-
sentantes n, sao excluidas algumas classes do teste, uma
vez que sao necessarias pelo menos n amostras de cada
classe na base de dados de treinamento para que sejam
escolhidos os representantes para o ensemble. Assim sendo,
¢é fundamental estabelecer o limite até onde é vantajoso
aumentar o nimero de representantes em detrimento da
exclusao de algumas classes.

Em relagao a estrutura utilizada na rede interna da rede
siamesa, houve aumento na acuracia do modelo em todos
os casos com a estrutura MLPDCV. Em todos os cenarios
utilizando a rede siamesa o desempenho foi de pelo menos
93%, o que é um bom resultado considerando que algumas
classes continham apenas 5 amostras e o modelo aprendeu
a diferenciar se uma amostra pertence ou nao a uma classe.

A estrutura MLPQC apresentou um desempenho me-
nor que as estruturas de trés camadas com DropQOut
(MLPDCV e MLPDCO) quando usada com ensembles, o
que indica que aumentar o niumero de camadas da rede nao
necessariamente resulta em melhores resultados. Uma rede
mais simples é desejada, uma vez que com menos pesos e
parametros para calcular o algoritmo terd uma execugao
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mais rapida, resultando em menos tempo gasto com uso de
servidores em nuvem e tarefas de processamento de dados.

4. CONCLUSAO

O uso de inteligéncia artificial em aplicagoes de comércio
eletronico traz beneficios para as empresas envolvidas nas
vendas de seus produtos que melhoram seu alcance e tam-
bém para os consumidores que podem contar com servigos
de melhor qualidade. Para o desenvolvimento de solugoes
aplicadas ao E-commerce sao necessarias grandes bases de
dados, com um elevado niimero de amostras. Entretanto,
nem sempre essas informagoes estao disponiveis, seja por
existirem produtos muito especificos de algum nicho ou
por alguma questdao de confidencialidade das informacoes.
Neste caso, aplicagbes com aprendizado few shot learning
sao interessantes por permitirem o aprendizado de modelos
com poucas amostras de cada classe.

A aplicagao de algoritmos few shot learning associados ao
processamento de linguagem natural ainda é uma area
pouco explorada, pois os estudos com tais algoritmos
se concentram em problemas que envolvem a andlise de
imagens. O desenvolvimento de um algoritmo baseado
nas redes siamesas proposto neste trabalho trouxe bons
resultados, sendo possivel alcangar uma acurécia de 98%
utilizando uma base de dados com menos de 400 amostras
divididas em 34 classes de forma nao balanceada.

Para a escolha do melhor representante foram testadas
as abordagens de escolha aleatéria e calculo do centroide
para cada classe. Outra abordagem foi a criacdo de um
ensemble de representantes aleatérios e também a utiliza-
¢ao do k-Means para escolha dos representantes. O melhor
resultado foi com o uso do centroide, que melhorou o
desempenho de 93% no pior cendrio da escolha aleatdria
para mais de 98% de acerto do modelo, que pode ser a
melhor opgao para classes com distribuicao gaussiana, o
que nao pode ser garantido neste caso. Na abordagem
utilizando ensemble de 5 representantes escolhidos via k-
Means com a estrutura MLPDCV, o resultado superou
o centroide, porém sao analisadas menos classes, uma vez
que sé podem ser usadas as classes com mais de 5 amostras.

Além disso, foi proposta a alteracao da rede interna da
rede siamesa. O uso de uma rede variando o nidmero
de camadas ocultas trouxe impacto no desempenho do
modelo independente do método de escolha de represen-
tantes empregado. O melhor resultado foi utilizando uma
estrutura de trés camadas ocultas e aplicando a técnica de
DropOut na primeira camada oculta da rede.

Como trabalhos futuros, visando o melhor desempenho
da rede siamesa, podem ser estudadas alternativas para
escolha de representantes, como o calculo do representante
apds o processamento pela rede interna, uma vez que as
amostras estarao em um espago de caracteristicas onde a
distancia entre amostras da mesma classe é minimizado.
Além disso, sdo necessarios testes em bases de dados
maiores para estudar como o modelo proposto se comporta
ao lidar com um grande volume de dados.
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