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Epigrafe

Donald Knuth

Science is knowledge which we understand so well that we can teach it to a computer; and if

we don’t fully understand something, it is an art to deal with it.



RESUMO

O significado mais basico de “multimodalidade” € a utilizacdo de mdltiplos meios de informacao
para compor um “‘artefato”, um objeto criado pelo homem que expressa um conceito. Em
nosso dia-a-dia, diversos meios de comunicagdo expressam conceitos a partir de multimidia:
noticias com narracgdo, videos e textos auxiliares; pecas de teatro que contam uma histéria a
partir de atores, gestos e musicas; jogos eletrdnicos que utilizam os gestos fisicos do jogador
como acdes, e respondem com sinais visuais ou musicais. Para interpretar tais “artefatos”,
temos que extrair informacdes de multiplos meios de informacao e combina-los matemati-
camente. A extracdo de caracteristicas € feita a partir de modelos matematicos que recebem
um dado bruto (textos, imagens, sinais de dudio) e o transforma em um vetor numérico,
onde a distincia entre instancias denota a sua relacdo: dados préximos codificam significa-
dos similares. Para criar um espago semantico multimodal, utilizamos modelos que “fun-
dem” as informagdes de miiltiplos tipos de dados. Neste trabalho, investigamos a interacao
entre diferentes modos de representacio de informacao na formagao de representacdes mul-
timodais, apresentando alguns dos algoritmos mais usados para a representacio vetorial de
textos e imagens e como fundi-los. Para medir a performance relativa de cada combinacao
de métodos, utilizamos tarefas de classificag@o e similaridade em bancos de dados com ima-
gens e textos pareados. Verificamos que, em nossos conjuntos de dados, diferentes métodos
de representacdo unimodal podem levar a resultados vastamente diferentes. Também no-
tamos que a performance de uma representacdo na tarefa de classificacdo de dados nio
significa que tal representa¢do ndo codifique o conceito de um objeto, tendo diferentes re-

sultados em tarefas de similaridade.

Palavras-chave: representacdo multimodal, representacdo distribuida, Word2Vec, SIFT, autoencoder,

inteligéncia artificial, aprendizado ndo-supervisionado



ABSTRACT

The most basic meaning of “multimodality”is the use of multiple means of information to
compose an “artifact”, a man-made object that expresses a concept. In our day-to-day life,
most media outlets use multimedia to express information: news are composed of videos,
narrations and ancillary texts; theater plays tell a story from actors, gestures and songs;
electronic games use the player’s physical gestures as actions, and respond with visual or
musical cues. To interpret such “artifacts,”we have to extract information from multiple
media and combine them mathematically. The extraction of characteristics is done from
mathematical models that receive raw data (texts, images, audio signals) and turns it into
a numerical vector, where the distance between instances denotes its relation, where close
data encode similar meanings. To create a multimodal semantic space, we use models that
“ fuse ” information from multiple data types. In this work, we investigate the interaction
between different modes of information representation in the formation of multimodal re-
presentations, presenting some of the most used algorithms for vector representation of texts
and images and how to merge them. To measure the relative performance of each combi-
nation of methods, we use classification and similarity tasks in databases with images and
paired texts. We found that in our data sets different methods of unimodal representation
can lead to vastly different results. We also note that the performance of a representation
in the data classification task does not mean that such representation does not encode the

concept of an object, having different results in similarity tasks.

Keywords: multimodal representation, distributed representation, Word2Vec, SIFT, autoencoder, artifi-

cial intelligence, unsupervised learning
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A passagem e a disseminacao de informagdes pela humanidade se da por multiplos meios de
comunicacao. Por meio de linguagem, podemos expressar ideias abstratas de maneira ordenada
e padronizada; por meio de imagens, podemos visualizar eventos, pessoas e objetos; por meio de
audio, podemos interpretar sinais em determinadas frequéncias de acordo com nossa audigao.
No mundo real, multiplas modalidades se juntam para transmitir informagdes (videos, textos
ilustrados e trechos anotados de dudio, por exemplo) que podem ser absorvidas pela imensa
capacidade humana de interpretacdo. Mas, em termos matemdticos, cada tipo de dado tem
caracteristicas intrinsecamente diferentes entre si. Como traduzir tais dados para um dominio

onde suas caracteristicas (atributos) podem ser comparadas e correlacionadas?

Com a disponibiliza¢iao cada vez maior de informacdo na web, o processamento € a recu-
peracdo de informagdo textual e visual sdo atividades imprescindiveis na geragdo automatica
de conhecimento. Como a maior parte da informacao disponibilizada na web é composta de
texto em lingua natural e de imagens (STAMOU; KOLLIAS, 2005), interpretar a informacao que
eles transmitem € necessario para processa-los de maneira automatica, sem supervisao humana.
Por exemplo, para permitir tal interpretacdo ndo-supervisionada do significado de um texto, €

necessario representd-lo de maneira matematica.

A drea de representagdo distribuida de dados trata da criagdo de funcdes que mapeiam da-
dos brutos (texto, dudio e imagem) em dominios mais simples, revelando padrdes ndo-triviais
nestes dados. Muitas informagdes em um texto nio sao relevantes para determinadas tarefas:
artigos e preposicoes sao conectores sem significado especial sozinhos e podem ser descarta-
dos ao se analisar o sentimento de um paragrafo, por exemplo (LIU, 2010). Uma maneira de
representar um texto € usando um vetor que mostra o nimero de ocorréncias das palavras em
um determinado vocabulério (retirando palavras descartaveis) (ZHANG; JIN; ZHOU, 2010), como

ilustrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Exemplo de representacao de texto.
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jumps over J
the lazy dog. the
'C r lazy
dog

Fonte: Retirado de https://www.slideshare.net/mgrcar/text-and-text-stream-mining-tutorial-
15137759

Da mesma maneira, uma imagem pode ser representada pela presenca de detalhes comuns
ao seu dominio (rodas, janelas e portas sdo partes comuns de um automével, por exemplo) (LI,
2011). A Figura 1.2 ilustra a representacdo de uma imagem fazendo uma analogia com uma
bag-of-words', na qual as palavras sdo partes representativas da imagem. Cada uma das mo-
dalidades possui seus proprios métodos de extracao e refinamento de atributos para a definicao

deste mapeamento vetorial.

Figura 1.2: Exemplo de representacao de imagem.

h 4

Object

Bag of ‘words’

Fonte: Retirado de  https://gilscvblog.com/2013/08/23/bag-of-words-models-for-visual-
categorization/

A aplicacdo combinada destes modelos por meio de uma “representacdo distribuida mul-
timodal” tem inspira¢do na maneira como o ser humano aprende: utilizando multiplas fontes

de informagdo de maneira suplementar simultaneamente (GARDNER, 1985). O objetivo de uma

Bag-of-Words é uma representagio de dados onde um texto é transformado em um vetor numérico do tamanho
do vocabuldrio do corpus onde estd inserido, com seus valores sendo a presenca de cada palavra no documento
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representacdo multimodal é complementar as informagdes obtidas por diferentes meios para
capturar o conceito que se deseja representar (ATREY, 2010) (por exemplo, utilizando imagem

e texto em conjunto, como na Figura 1.3).

Figura 1.3: Exemplo de representacao multimodal.

class: 1, 2,.. ,k-1,k

00 - 00
T _Classification
[.. ..] [ layer(s)
T
a . l —J N
Multimodal [. ® -0 .] Shared representation

Network

—
Hidden (O O T 00)] (00 T O O] Hidden

Input [.. .'] [.. '.] Input

image tag

* sky
* water
* day

& 4
Fonte: Retirado de http://www.nlab.ci.i.u-tokyo.ac.jp/projects-e.html

Para encontrar essas representagdes multimodais, precisamos correlacionar palavras em um
texto com as propriedades visuais encontradas em imagens para criar densos vetores numéricos
que podem ser analisados por meio de métodos estatisticos. Ao aprender o conceito “pol-
trona”, por exemplo, um modelo poderia tratar as diferencas semanticas entre conceitos simi-
lares (“cadeira” ou “assento”, por exemplo) relacionados a uma mesma imagem e atribuir uma
representacdo unica a eles, assim como encontrar diferentes imagens de poltronas de acordo
com uma unica palavra relacionada a elas. Assim, podemos encontrar caracteristicas que sao
invariantes a modalidade, intrinsecas ao conceito. Este tipo de representacdo poderia ser usada
em qualquer tipo de tarefa de aprendizado de maquina que envolva multiplas fontes de dados
previamente pareados. Um exemplo de aplicacdo pratica desta abordagem € a classificacdo e a
comparacao de produtos encontrados em lojas eletronicas, por meio da associacdo de imagens

as descricdes de funcionalidades e caracteristicas do produto.
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1.1 Objetivos e Hipoteses

Este projeto de mestrado tem o objetivo de investigar como diferentes métodos de representacao
de informacao textual e visual podem ser combinados para gerar um vetor numérico que repre-

sente caracteristicas encontradas em modalidades distintas.

Duas hipoteses norteiam este trabalho. A primeira delas € a de que a geragdo de representagoes
multimodais € diretamente influenciada pela escolha dos métodos de representacdo unimo-
dais usados em seu pré-processamento. Para testar tal hipdtese, experimentos com diferentes
métodos de representacdo de informagao textual e visual foram realizados. A segunda hipdtese
estd amparada em trabalhos anteriores que ja utilizaram representacdes multimodais para re-
portar melhora em tarefas de classificagdo de instancias com multiplas fontes de dados (NGIAM,
2011). Aqui, queremos verificar se as informacdes semanticas encontradas nos dados sio re-
tratadas nas representacdes unimodais existentes, e se hé correlagao entre os vetores numéricos
obtidos por representacoes em modalidades diferentes. Para testar tal hipotese, propomos uma
nova arquitetura para adaptar representacdes de duas modalidades em uma representacao mul-

timodal composta, utilizando uma rede neural para codifici-la.

1.2 Organizacao do texto

Este texto esta organizado como segue. Os trés proximos capitulos sdo reservados para a
descricao dos modelos de representacdo de texto, de imagem e multimodal, respectivamente.
Nos Capitulos 2 e 3, descrevemos alguns dos métodos mais populares de representacao dis-
tribuida de texto e imagem, respectivamente. No Capitulo 4, descrevemos alguns modelos pro-
postos para fundir as informagdes de duas modalidades diferentes, bem como as arquiteturas

aplicadas para isso.

No Capitulo 5 € apresentada a arquitetura proposta para a geracao de uma representagao
multimodal de texto e de imagem. O Capitulo 6 descreve os experimentos realizados com
a arquitetura neural proposta para a representacdo multimodal avaliada em uma aplicaciao de
classificagdo. Este documento € finalizado com algumas consideracoes finais (Capitulo 7) sobre

o trabalho e suas futuras extensoes.



Capitulo 2

REPRESENTACAO DISTRIBUIDA DE TEXTOS

Para processar e analisar material textual, os algoritmos de aprendizado de maquina preci-
sam traduzir sentencas em linguagem natural para uma representacao que tais algoritmos pos-
sam entender. Tradicionalmente, essas representacdes sao conhecidas na area de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) como representagdao semantica distribuida (BENGIO, 2003), vetor
de palavras ou, como referenciado na literatura mais recente sobre o assunto, word embeddings.
Os modelos de representacdo distribuida t€m como objetivo mapear palavras ou sentencgas de

um texto para um espago matemdtico vetorial de dimensionalidade reduzida.

O embasamento para esse tipo de representacao estd no fato de que o contexto de uma pala-
vra em uma sentenca pode ser considerado por meio de uma representacao matematica continua
e multidimensional, e que a posicao relativa das palavras dentro deste espaco representa o rela-
cionamento semantico entre elas (HARRIS, 1954): palavras similares compartilham contextos si-
milares. Para gerar automaticamente tal mapeamento, diversos algoritmos e técnicas estatisticas
podem ser utilizados: redes neurais e estimadores probabilisticos, por exemplo. Representacdes
matematicas de palavras e textos sdo utilizadas em muitas tarefas em PLN, como classificacao
de texto (JOACHIMS, 1998), similaridade de textos e palavras (KUSNER, 2015), desambiguacdo
de termos (NAVIGLI, 2009), agrupamento de documentos (STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000)
e analise de sentimentos (PANG; LEE, 2008).

Embora as pesquisas em representacao distribuida tenham se popularizado nos dltimos anos
gragcas ao uso concorrente com redes neurais para produg¢dao automadtica de representacoes,
existem trabalhos tedricos desde 1950 sobre a correlacdo de palavras e como usa-las para
representacdo textual. Uma das primeiras técnicas que surgiram para medir a conotagdo de
termos utilizando tais conceitos € o diferencial semantico, originado de uma obra de Charles E.

Osgood (HILL, 1958). Esse método estabelece que podemos medir o “sentimento” de uma pa-
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lavra utilizando pares de adjetivos polares (bom-ruim, bonito-feio) e assinalando a sua posi¢ao

relativa entre cada adjetivo, codificando-a pelos pares fornecidos.

Hoje, existem diversas maneiras de codificar textos e palavras e extrair diferentes tipos de
informacao de cada um deles: podemos utilizar a frequéncia das palavras em técnicas como Bag
of Words (BoW), Andlise Semantica Latente (LSA) e Alocacdo Latente de Dirichlet (LDA); ou
modelos preditivos usando inteligéncia artificial para gerar representacdes automaticamente,
como um dos métodos mais utilizados na atualidade que faz isso usando redes neurais: o
Word2Vec (W2V). Neste capitulo, apresentamos o conceito de modelagem matemaética de lin-
guagens (secdo 2.1) e a teoria por tras de algumas das representacdes disponiveis na literatura:

estatisticas (secdo 2.2) e neurais (se¢ao 2.3).

2.1 Modelagem matematica de linguagens

Um modelo matematico de uma linguagem € uma distribui¢do estatistica de probabilidades

gerado a partir de um conjunto de sentencas e palavras. Ele consiste de duas partes:

1. Um conjunto finito V, que representa o vocabulario do corpus analisado;
2. Uma func¢do de probabilidade tal que:

e Para toda sentenga/palavra W pertencente a V, p(W) >=0;

e O somatoério das probabilidades € igual a 1.

A probabilidade de uma sentenca € calculada a partir das probabilidades das palavras que
a compde. Com um modelo que calcula esta probabilidade, é possivel encontrar as frases mais
frequentes e quais sentengas t€ém maior similaridade com o conteido de um corpus. Pode-
se, também, computar a probabilidade de uma palavra dadas as palavras anteriores a ela. O
tamanho da frase anterior define uma janela de contexto (n-grama) para o célculo de cada pro-
babilidade, ou seja, em vez de usar uma sentenca inteira para este cdlculo, reduz-se o nimero
de palavras a serem contadas e, com isso, aumenta-se a performance do modelo. A equagao 2.1

mostra este calculo.

pwi,---wr) =T pwilwit,-,Wiznt1) (2.1)
i

Esta probabilidade condicional pode ser calculada de acordo com a frequéncia de cada n-

grama (equacao 2.2).
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COMI’lt(W[_n_H,' o 7wt—1awt)

PWe | Wi, We—pg1) = (2.2)

count(We—p1,++sWr—1)

Por exemplo, para calcular a probabilidade da palavra “nascente” dada a palavra anterior

“sol” em um texto qualquer, teriamos que calcular a seguinte equacao:

count (sol nascente)

p(nascente | sol) = (2.3)

count (sol)

A probabilidade de “sol” e “nascente” ocorrerem em conjunto dependem da quantidade de
ocorréncias de “sol nascente” e da quantidade total de ocorréncias da palavra “sol”. Podemos
aumentar a acurdcia desses cdlculos utilizando as ocorréncias dos termos em outros textos em
um determinado corpus ou utilizando a frequéncia relativa do termo em vez de sua contagem

numérica.

Embora as pesquisas em representacao distribuida tenham se popularizado nos ultimos anos
gragcas ao uso concorrente com redes neurais para producdo automadtica de representacoes,
existem trabalhos tedricos desde 1950 sobre a correlacdo de palavras e como usé-las para
representacdo textual. Uma das primeiras técnicas que surgiram para medir a conotacio de
termos utilizando tais conceitos € o diferencial semantico, originado de uma obra de Charles E.
Osgood (HILL, 1958). Este método estabelece que podemos medir o “sentimento” de uma pa-
lavra utilizando pares de adjetivos polares (bom-ruim, bonito-feio) e assinalando a sua posi¢ao

relativa entre cada adjetivo, codificando-a pelos pares fornecidos.

Cada um dos métodos de representagdo textual utiliza um tipo de calculo de probabilidade
ou frequéncia em alguma parte de sua formulacdo. Alterando a distribuicdo, pode-se incluir
informacdes no modelo tteis para generalizacdo, para detec¢do de palavras e sentengas com
frequéncias anormais, para lidar com relacionamentos semanticos de longa distancia, etc. A

seguir, sdo apresentadas algumas abordagens para geracao de modelos de linguagem.

2.2 Modelagem de linguagem usando técnicas estatisticas

Cada texto tem caracteristicas unicas, obtidas a partir de observagdo dos dados, e que po-
dem ser representadas matematicamente para encontrar padrdes e similaridades entre sentencas
e documentos. A seguir s@o apresentados modelos de representacdo textual que utilizam carac-
teristicas advindas de pesquisas linguisticas e estatisticas para mapear um espago de palavras
para um espaco numérico distribuido no qual cada palavra € representada por um vetor, permi-

tindo operagdes matematicas sobre estes vetores.



2.2 Modelagem de linguagem usando técnicas estatisticas 8

2.2.1 Bag of Words

O modelo bag-of-words (BoW) € uma representacdo textual simplificada, onde cada sentenga
(ou documento) é representada pelas palavras que estdo presentes nela e em sua frequéncia, des-

considerando a ordem de ocorréncia.

Nesse modelo, cada sentenca € traduzida em um vetor, onde cada indice representa uma
palavra do vocabuldrio, e o seu valor representa o niimero de vezes que esta palavra aparece na
sentenca. Esse valor pode ser o nimero total de ocorréncias, ou a sua frequéncia relativa aos

outros termos. Basicamente, esse modelo é um histograma de ocorréncias de palavras.

Palavras muito comuns (preposi¢des e artigos, por exemplo) podem ser desconsideradas,
uma vez que suas altas frequéncias nao trazem dados relevantes para esse tipo de representagao
e nao definem uma sentenca por sua presenca. O processo de remocdo de palavras que ndo
trazem contetdo relevante para a aplicacdo pretendida € denominado remocgao de stopwords.

Por exemplo, em um corpus com duas sentencas:

1. hoje é um bom dia

2. bom dia para caminhar

Apo6s a remocgdo de stopwords (nesse exemplo, “um”, “€” e “para”), tem-se o vocabuldrio:
[hoje, bom, dia, caminhar]. As representacdes das duas sentencas, usando BoW, sdo apresenta-

das na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Exemplo de vetores gerados usando a estratégia BoW

\ hoje bom dia caminhar
Sentenca 1 1 1 1 0
Sentenga2 | 0 1 1 1

N-gramas também podem ser utilizados para adicionar informagao semantica: nas sentencas

3 3 2 (1P~ ML) ~ 3 ~ b .~
acima, “bom” e “dia” estdo em ambas as sentencas e sua juncdo poderia ser adicionada como
um termo do vocabulédrio. Como esses termos também aparecem préximos um do outro, “bom

dia” pode ser considerado como apenas uma palavra.

Entretanto, a contagem de palavras pode ndo ser a melhor maneira de se representar um
texto, uma vez que uma sentenca grande pode tratar do mesmo assunto que uma pequena, mas
terd maior contagem de palavras pelo fato de ser maior: um texto de dez mil palavras e uma
frase com cem palavras podem estar falando do mesmo assunto, mas a contagem de palavras

serd muito maior no texto do que na frase.
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Para contornar esse problema, pode-se normalizar a frequéncia de cada palavra conside-
rando sua frequéncia em todos os documentos. A maneira mais comum de se fazer isso é
utilizando term frequency — inverse document frequency (TF-IDF) (SALTON; BUCKLEY, 1988).
Essa medida estatistica representa a importancia de uma palavra (também chamada de “termo”)
em um documento, que aumenta quando essa palavra aparece muitas nesse documento, e dimi-
nui caso ela seja frequente em muitos outros documentos no corpus. Seu cédlculo consiste na
multiplicacdo da frequéncia de uma palavra (TF) com o inverso de sua frequéncia nos docu-

mentos (IDF), tendo diversas variagdes no célculo de cada um desses fatores.

A TF de uma palavra dentro de um documento é usualmente calculada como o nimero
de vezes que ela aparece nesse documento dividido pelo nimero total de palavras, ou seja, €
a frequéncia relativa da palavra no documento. A IDF, representando a importancia de uma
palavra, tem um valor menor para as palavras frequentes em todos o documentos e valor maior
para as palavras mais raras. Assim, 0s artigos e as preposicoes, que geralmente ocupam a maior

parcela de uma sentenca, tem valores reduzidos.

A forma mais usual de representar essa medida € usando a equagao

N
tf-idf; 4 = (1 +logtf; 4) - log i 2.4)
t

onde 7 € o termo, d € 0 documento, ¢ f; 4 € a frequéncia do termo 7 dentro do documento d,

N é o nimero total de documentos e d f;, o nimero de documentos que contém o termo .

Em nosso exemplo anterior, podemos medir as pontuacdes de cada palavra utilizando o
TF-IDF. Nesse caso, considerando que cada sentenca € um “documento”, calculamos o TF-IDF
como ilustrado na equacdo 2.4 (a aplicagdo dessa equagdo no nosso exemplo € ilustrada nas

Equagdes 2.5 e 2.6) e colocamos os resultados! na Tabela 2.2.

. 2
tf'ldfhoje,sentenca1 = (1 + 10g tfhoje,sentencal) ’ 10g = (1 + log 1) ’ log T (2.5)

2
dfho je

. 2
tf'ldfdimsentencal = (1 + IOg tfdia,sentencal) ’ log = (1 + log 1) ’ log E (2.6)

dfd ia

A simplicidade e a robustez dessa medida permite que representacdes rapidas e esclarecedo-
ras sejam obtidas em relagcdo ao conteido e ao teor de cada documento, mas ela falha em passar
informacdes sintdticas e semanticas. Tarefas que nao precisam desses niveis de informagao

podem usar o TF-IDF para alcancar alta acurdcia, como ocorre na recuperacao de informacgao

Resultados obtidos a partir da execucio do algoritmo TF-IDF com o médulo Scikit-Learn (PEDREGOSA, 2012)
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Tabela 2.2: Vetores BoW/TF-IDF de exemplo

\ hoje bom dia caminhar
Sentenga 1 | 0,70490949 0,50154891 0,50154891 0,0
Sentenga 2 0,0 0,50154891 0,50154891 0,70490949

com base no célculo de similaridade de palavras e na andlise de sentimentos. Entretanto, tarefas
como a desambiguagdo semantica, que analisam a estrutura de uma sentenca, precisam de mais
do que frequéncias de termos para obter uma boa performance. Outro problema dessa medida é
que a base de dados vetorizada pode ocupar um espaco muito grande: uma matriz de frequéncia
de termo por documento pode chegar facilmente a dezenas de milhares de colunas e linhas,

mesmo em um corpus pequeno.

2.2.2 Analise Semantica de Fatores Latentes (LSA)

Um modo de simplificar a representagdo matricial apresentada anteriormente € utilizando a
decomposicao em valores singulares (SVD) (ECKART; YOUNG, 1936), uma fatoracao de matriz

usada para obter uma representa¢ao de menor dimensionalidade para cada documento.

A motivagao por trds dessa técnica € a reducdo do grande tamanho e redundancia da matriz
termo-documento gerada pelo modelo BoW: muitas das palavras t€m uma sinonimia que ocupa
espaco desnecessario (por exemplo, “paladino” e “her6i”) ou uma polissemia que ndo € com-
putada somente pela frequéncia de uma unica palavra (por exemplo, “moda” pode ser a métrica
estatistica ou o conceito social de estilo, mas ambas as possibilidades contam como um tnico

significado na contagem).

Para modelar uma linguagem levando em consideracao essas diferencas, € preciso levar em
conta a relagdo de co-ocorréncia de palavras para encontrar as relacdes entre todas as palavras
e remover informagdo irrelevante altamente correlacionada. A seguir, na se¢do 2.2.2.1, s@o
revisados os fundamentos da algebra linear usados nesse método antes de entrar na explicacao

e andlise do algoritmo propriamente dito (se¢do 2.2.2.2).

2.2.2.1 Decomposicao de Matrizes

Seja uma matriz A composta por nimeros reais, com tamanho M« N. Em uma matriz termo-
documento, todos os valores sdo ndo-negativos, ja que ndo existe contagem negativa de palavras.
O posto (rank) de uma matriz € determinado pelo seu nimero de colunas ou linhas linearmente
independentes (posto(A) <= min(M,N)), representando a dimensao do espago vetorial gerado

pelas suas colunas. Uma matriz r * r quadrada que tenha valores nulos em todas as posicoes
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nao-diagonais é uma matriz diagonal, com posto igual ao nimero de valores nao-nulos. Os
autovalores e autovetores de uma matriz A,., sdo determinados por A e x tais que Ax = Ax,

sendo x nao-nulo.

Essa matriz A pode ser decomposta como A = ULV’ (STEWART, 1993), onde

e U é uma matriz ortogonal® de tamanho N N, com colunas formadas por autovetores de
AA;

e V ¢ uma matriz ortogonal de tamanho M x M, com colunas formadas por autovetores de
AlA;

e ¥ ¢ uma matriz diagonal M * N, com cada entrada diagonal sendo um valor singular

(autovalor) de A.

Essa decomposicao estd ilustrada na Figura 2.1. Os autovalores e autovetores de uma matriz
podem dizer muito sobre sua estrutura e sua distribui¢do numérica. Os maiores autovalores
representam as colunas que mais adicionam a variancia dos dados dentro da matriz original, ou
seja, que tém menos correlagdo com as outras colunas (HERVE, 2007).

Figura 2.1: Ilustracao da decomposicio de uma matriz em seus valores singulares. A matriz D
corresponde a matriz de

A=UDVT
Eigen Veetor of AAT rank of AAT Eigen Vector of AT A
w;
L n r T b m
A U D vT
I 1
me _— T * [ ] [ ]
Singluar Valug
T T
0 *

Fonte: https://www.numtech.com/Content/images/solutions/singular-value-decomposition.png

Para exemplificar esse conceito considere a matriz termo-documento descrita na Tabela 2.3,
como a matriz base A (MANNING; RAGHAVAN, 2009). Cada coluna dessa matriz representa um
documento, e os valores em suas linhas representam o nimero de vezes que cada palavra aparece
no referido documento. No documento d, por exemplo, temos a presenca das palavras “ship”,

“ocean” e “voyage”.

*Matriz que tem a sua inversa sendo igual a sua transposta
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Tabela 2.3: Matriz termo-documento A

dy dy dy dy ds dg
ship 1 0 1 0 0 O
boat O 1 0 0 0 O
ocean 1 1. 0 0 0 O
voyage ([1 O O 1 1 O
trip O 0 o0 1 0 1
Fonte: Retirado de (MANNING; RAGHAVAN, 2009).

A partir dessa matriz base, fazemos a equacido A = ULV’ e obtemos as trés matrizes (MAN-

NING; RAGHAVAN, 2009):

U= [-0,48 —0,51

—0,70
|—0,26

2,16
0,00
= 10,00
0,00
10,00

0,75 -0,28
0,29 -0,53 -0,
vi=10,28 -0,75
0,00 O,
0,53 0,

0,35
0,65

0,00
1,59
0,00
0,00
0,00

-0,20

0,45
00 0,58
29 0,63

(0,44 —0,30 0,57
—0,13 —0,33

0,15
—0,41

0,00
0,00
1,28
0,00
0,00

-0,45
19 0,63
-0,20
0,00
0,19

0,58
~0,59 0,00
~0,37 0,00
—0,58
0,58

0,00
0,00
0,00
1,00
0,00

2.2.2.2 Analise/Indexacao Semantica Latente (LSI)

0,00
0,00
0,00
0,00

0,39]

-0,33
0,
0,
-0,58
0,

22
12

41

0,25 |
0,73
—0,61], 2.7
0,16

—0,09,

; (2.8)

-0,12]
0,41
0,33 . (2.9)
0,58

-0,22

Para aproximar uma matriz termo-documento para uma representagdo de menor rank sem

perder informagdes, utilizamos a decomposi¢do por valores singulares discutida anteriormente.

Criamos uma transformacdo linear que levard um vetor de frequéncia de palavras para um

espaco de dimensionalidade reduzida, diminuindo o niimero de colunas da matriz e criando uma

correlagdo entre os termos e conceitos do documento. Além de tratar dos problemas anterior-
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mente discutidos, sinonimia e polissemia, diminuimos drasticamente a computacdo necessdria

para calculos envolvendo esses vetores.

Para tal, a partir da matriz ¥ da equagiio A = UXV' discutida na secfio anterior, truncamos
esta matriz utilizando somente os k maiores valores para produzir uma matriz Cy, com k di-
mensdes e posto k. Essa matriz € projetada em um novo espago dimensional, definido usando
os autovetores relacionados a esses autovalores de CC" e C'C escolhidos, com a minima perda de
informacao possivel. Esse método € chamado de Latent Semantic Indexing/Analysis (LSI/LSA)
(DEERWESTER; DUMAIS; HARSHMAN, 1990), muito usado para a comparagdo e recuperacao de

documentos.

Novos documentos sdo passados para esse novo espaco dimensional por meio da trans-

formacao

T e

multiplicando o inverso da matriz truncada de autovalores pela transposta da matriz U trun-
cada e a representac¢ao original do documento. Podemos adicionar novos documentos ao espago
LSI dessa maneira, mas as novas relagdes de co-ocorréncia nao serao captadas dessa maneira,

danificando sua qualidade: uma nova representacdo LSI deve ser re-computada para garantir a

integridade da representagdo (DEERWESTER; DUMAIS; HARSHMAN, 1990).

Seguindo o exemplo da sec¢do 2.2.2.1, temos a seguinte matriz de autovalores:

2,16 0,00 0,00 0,00 0,00]
0,00 1,59 0,00 0,00 0,00
£=10,00 0,00 1,28 0,00 0,00 (2.10)
0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,39]

Escolhemos os dois maiores autovalores: 2,16 e 1,59. Os outros sdo zerados, obtendo a

matriz truncada X;:

2,16 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 1,59 0,00 0,00 0,00
%, = (0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 (2.11)
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00]
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Agora, refazemos a matriz termo-documento com a matriz truncada de autovalores, ob-
tendo A; (na Tabela 2.4), que € uma representacdo de menor dimensionalidade dos documentos

representados em A.

Tabela 2.4: Matriz termo-documento A,, com duas dimensoes

‘ dl d2 d3 d4 dS d6
11]-1,62 -0,60 -044 -0,97 -0,70 -0,26
21]-046 -0,84 -0,30 1,00 0,35 0,65

Para encontrar a representacdao de um novo documento ¢, usamos a matriz de autovalores e

a matriz U, ambas truncadas. A equacdo para obter esta representacdo é

a9k = q Uy (2.12)

Para nosso exemplo, uma representacao de um novo documento g com os termos ““ship”,

“boat” e “ocean” tera uma nova representacao qy:

(0,44 —0,30]
~0,13 —0,33
2,16 0,00
a=[1 1100|048 —0,51 lo 00 159]
00 035 | L0001 (2.13)
0,26 0,65 |

- [—2,268 —1,812}

O método LSI se comporta como um algoritmo de compactacao, reduzindo o tamanho do
espaco vetorial gerado pelos dados e removendo informagao desnecesséaria (ruido) no processo.
Este foi um dos métodos de representacao textual investigados neste trabalho, como explicado

no Capitulo 6.

2.2.3 Alocacao Latente Dirichlet (LDA)

Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEL;, NG; JORDAN, 2003) ¢ um método que cria um
modelo estatistico generativo descrevendo documentos partindo da premissa de que qualquer
texto € uma mistura de topicos, e de que cada palavra pode ser atribuida a um desses topicos.
Como no método LSA descrito anteriormente, mapeamos uma matriz termo-documento para
um espago de menor dimensionalidade definido por diferentes topicos. Mas, ao invés de usar
as caracteristicas intrinsecas da matriz para sua decomposicao em conceitos, nesse método sao

usadas as distribui¢des probabilisticas de cada documento do corpus.
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Usando o conceito visto anteriormente na Analise Semantica Latente, podemos modelar

probabilisticamente a ocorréncia de uma palavra em um documento usando a equagao
P(wld):P(d)ZP(c|d)P(w|c), (2.14)
C

onde d representa um documento, ¢ € um topico e w € uma palavra. A probabilidade de uma
palavra ocorrer dado um documento, P(w | d), € calculada a partir de duas distribui¢oes multi-

nomiais>:

e P(c|d): probabilidade de um tépico c¢ pertencer a um documento d;

e P(w | c): probabilidade de uma palavra w ser gerada por um tépico c.

Essa equagao representa o método probabilistico Latent Semantic Indexing/Analysis (pLSA)
(HOFMANN, 1999), desenvolvido a partir do LSA com bases matematicas e estatisticas. O pro-
blema, aqui, € estimar as probabilidades de tépicos em documentos que nao pertencem ao cor-
pus: como a escolha de tépicos para cada documento estd ligada aos documentos previamente

Vvistos, novos conceitos nao sdo passados para a representagao.

Partindo dessa equacdo, o método LDA busca solucionar esse problema criando um modelo
que gera a distribui¢do de tépicos para cada documento na cole¢do, e a estrutura desses topicos
¢ inferida de acordo com o processo inverso. Cada uma das distribui¢des utilizadas tem seus
parametros estimados de acordo com a base de dados que ela ird projetar. Para cada documento

no corpus:

1. Uma distribui¢ao de tépicos ® é escolhida aleatoriamente a partir de uma distribuicao

Dirichlet®.

e Em um modelo com trés topicos, uma distribuicdo possivel para um dado docu-
mento € 30% para o primeiro, 60% para o segundo e 10% para o terceiro. Estas

probabilidades sdo utilizadas como parametros para a distribui¢do Dirichlet.

2. Para cada topico, uma distribui¢do de palavras por topicos € escolhida aleatoriamente a

partir de outra distribui¢do Dirichlet.

e Dado um tépico T e palavras Wi, W,, W3, uma distribui¢do possivel para as proba-
bilidades de W,, pertencerem ao topico T pode ser de 70% para Wy, 20% para W, e
10% para Ws.

3generalizacdo da probabilidade binomial, onde cada evento pode ter n diferentes resultados.
4distribuicdo parametrizada utilizando niimeros reais para inicializagio
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3. Para cada palavra no documento:

(a) Um tépico c¢ € escolhido a partir da distribuicao ® escolhida anteriormente;

(b) Uma palavra w € escolhida a partir da distribui¢do do tépico c escolhido.

O modelo €, entdo, treinado com a estimagdo dos parametros das distribui¢des, usando o
corpus como base de dados inicial. O vetor de probabilidades de topicos gerado a partir desse
modelo pode ser usado posteriormente como uma representacao conceitual do texto, e ¢ muito

usado para calcular a similaridade entre documentos e em recuperagdo de informacao.

Para ilustrar a aplicacao desse método, considere as cinco diferentes sentengas em um cor-

pus:

e d;: Hoje o clima estard instdvel pela manha, com risco de pancadas de chuva.

e d>: A umidade do ar estara com niveis muito baixos durante a noite.

e d3: Existe uma correlagdo entre o nivel de 6leo de um carro e acidentes em estradas.
e d4: Os freios de um carro devem passar por manutengdo preventiva todo ano.

e ds: Aneve e achuva prejudicam a visibilidade dos carros na rodovia, cuidado € necessario

nas proximas semanas ao viajar.

Digamos que existem dois tépicos, “clima” e “carros”. As distribuicdes estatisticas das
palavras que tém o mesmo topico tendem a ser similares: como “carro” e “freios” ocorrem
na mesma frase e “carro” e “estradas” em outra, as palavras “freios” e “estradas” podem ser
relacionadas semanticamente. No&s, humanos, sabemos que existem dois tépicos separdveis

dentro desse corpus.

Inicializamos o algoritmo com o nimero de tépicos (K = 2). Um tépico escolhido aleato-
riamente € atribuido a cada palavra, dando as distribui¢des iniciais de palavras sobre topicos, e
de topicos sobre documentos. Na Tabela 2.5, temos um exemplo de como essa escolha inicial

dos tépicos pode ocorrer.

Agora, treinamos as distribui¢des. Para cada palavra w em documento d:

1. Calcular a probabilidade da palavra w pertencer a cada tépico existente, e a probabilidade

de cada t6pico aparecer no documento d.
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Tabela 2.5: Exemplo de uma distribuicao inicial de tépicos nas sentencas d; e ds

dj ds

Ti clima T neve
T, | manha | 77 | chuva
T | pancadas | T, | carros
yL chuva T»> | rodovia

2. Rever a atribuicdo da palavra ao topico com base nas probabilidades adquiridas ante-
riormente: no quanto a palavra € frequente em um topico € em como os topicos estao

distribuidos no documento.
Considerando o exemplo, se escolhermos a palavra “chuva” no documento ds:

e Procuramos a probabilidade da palavra pertencer a um tépico. Em dj, ela esta associada
ao topico 2 (7). Como estamos computando a atribui¢do da palavra “chuva” no docu-
mento ds, ndo utilizamos a sua atribuicdo anterior ao tépico 1. Entdo, essa palavra tem

100% de chance de pertencer ao topico 2.

e Também vemos a prevaléncia de topicos no documento ds. Ha trés palavras atribuidas
ao topico 2, e uma ao tépico 1. Entdo, hd 25% de probabilidade de “chuva” pertencer ao

tépico 1, e 75% de pertencer ao topico 2.

Simplificando os célculos, consideremos apenas essas probabilidades sem contar com para-
metros relevantes as distribuicoes. A multiplicagdo das duas probabilidades (uma palavra per-
tencer a um tépico, P(w | ¢), e um tépico pertencer a um documento, P(c | d)) nos revela qual
tépico € o mais indicado para atualizar a escolha. No caso da palavra “chuva” do documento ds,
o topico escolhido € o 2, alterando sua escolha inicial. O processo € repetido até a distribuicdo
de topicos se estabilizar, ou seja, até que nenhuma alteracdo de atribuicdo seja realizada. Um
novo documento pode analisado com base nas distribui¢cdes de cada palavra que o compde, e

sua representacao calculada com base na pertinéncia a um tépico ou a outro.

O LDA foi um dos métodos de representagdo textual investigados neste trabalho, como

explicado no Capitulo 6.

2.2.4 GloVe

Um modelo estatistico mais recente foi proposto por Pennington, Socher e Manning (2014)
utilizando as matrizes de co-ocorréncia de palavras para definir um mapeamento de palavras em

um espaco vetorial de menor dimensionalidade.
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Primeiro, define-se uma matriz X de co-ocorréncia de palavras: X; ; representa a frequéncia
com que a palavra i aparece proxima a palavra j. Para tal, é preciso uma leitura do corpus
inteiro. Entdo, constréi-se uma fungdo para criar os vetores w; € W; com base nos valores de

Xi’ji

WiW;+bi+b;=logX; ; (2.15)

onde b; € b representam o vi€s de cada palavra no corpus, sua frequéncia no corpus. Agora,

podemos criar uma fungdo-objetivo a ser minimizada, utilizando a equacao anterior:

— — 2
J=YY 5(Xi) (W% +bi+b;—logX)) (2.16)
i=1j=1
onde f é uma fungdo para normalizar co-ocorréncias muito frequentes. Minimizando esse

valor J, conseguimos os vetores w para todas as palavras da base de dados.

Para exemplificar como funciona esse método, vamos analisar uma tabela de probabilidades
(1lustrada na Figura 2.2) de algumas palavras em um corpus de aproximadamente seis bilhdes de
palavras. Esse exemplo foi retirado do artigo original de proposi¢ao do modelo (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014).

Figura 2.2: Tabela de probabilidades com palavras selecionadas de um corpus com 6 bilhoes de
termos.

Probability and Ratio | &k = solid k = gas k = water k = fashion
P(k|ice) 1.9%x 107" 6.6x107° 3.0x107% 1.7x107°
P(k|steam) 22x107° 78x107% 22x103 1.8x107°
P(klice)/P(k|steam) 8.9 8.5 x 1072 1.36 0.96

Fonte: Retirado de (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014)

Os valores representados nessa tabela indicam que “ice” (gelo) e “solid” (s6lido) ocorrem
no mesmo contexto com maior frequéncia do que “ice” e “gas” (gds), ja que o valor da probabi-
lidade de P(solid | ice) é maior do que P(gas | ice). As duas palavras sdo igualmente frequentes

com a palavra “water” (dgua), e tem menor correlacdo com “fashion” (moda).

Agora, ao observar a razdo entre duas probabilidades (ilustrada na tultima linha da Ta-

bela 2.2), podemos notar propriedades interessantes:
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e Valores maiores que 1 sdo relacionadas a palavra que estd no numerador da razdo. No
exemplo, “ice” e “solid” sao mais relacionados do que “steam” e “solid”’, uma vez que a

razao entre as probabilidades tem um valor alto.

e Valores menores que 1 sdo muito relacionadas a palavra que estd no denominador da
razdo. No exemplo, “steam” e “gas” estdo mais relacionados entre si do que “ice” e

“gas”, uma vez que a razao entre as probabilidades tem um valor baixo.

e A magnitude destes valores obtidos representa a intensidade da relagdo entre o termo no

numerador/denominador e o termo sendo comparado.

O objetivo de treinamento do método GloVe (retratado na equagao 2.16) € aprender vetores
que tenham um produto escalar igual ao logaritmo das probabilidade de co-ocorréncia das pa-
lavras, associando as razdes das probabilidades de co-ocorréncia com a distancia entre vetores
no novo espago vetorial mapeado. Essa funcdo-objetivo pode ser minimizada com qualquer

algoritmo, seja neural ou linear (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014).

O GloVe foi um dos métodos de representacdo textual investigados neste trabalho, como

explicado no Capitulo 6.

2.3 Modelagem de linguagem usando modelos neurais

Os métodos estatisticos, mesmo sendo robustos, simples e funcionais na maioria dos casos,
ndo representam totalmente as nuances de um texto e sofrem com problemas como: a dimen-
sionalidade elevada do vocabulério e a quantidade de dados a serem processados. Seguindo
a abordagem estatistica, nem sempre um vetor terd maior representatividade aumentando o

numero de caracteristicas utilizadas para lhe compor.

Os modelos preditivos tentam prever uma palavra dado o seu contexto, codificando-a de
acordo com seus vizinhos. Utilizando algoritmos da drea de Aprendizado de Mdaquina, esses
modelos tém como objetivo aprender as minticias de um texto automaticamente. Assim, pode-
se encontrar representacdes de baixa dimensionalidade que ainda possuem representatividade

alta sem a necessidade de interferéncia humana (BARONI; DINU; KRUSZEWSKI, 2014).

Com os avancos recentes na performance geral dos computadores e o uso de placas graficas
para otimizar calculos matriciais, métodos mais complexos envolvendo redes neurais se popula-
rizaram no meio académico, obtendo resultados promissores em diversas areas da Inteligéncia
Artificial. Representagdes vetoriais de alta qualidade podem ser obtidas a partir de métodos

nao-supervisionados usando redes neurais, encontrando relacdes semanticas entre palavras.
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Dois métodos recentes para representacao textual foram utilizados neste trabalho: o Word2Vec
(apresentado a seguir na se¢do 2.3.1) e o GloVe (ja apresentado na secdo 2.2.4). O GloVe,
mesmo nao sendo uma abordagem que utiliza diretamente redes neurais, tem uma funcgao-
objetivo similar a do Word2Vec. Na secao 2.3.1.1, apresentamos uma breve discussao sobre

a comparacao entre os dois métodos e quais suas semelhancgas e diferencas.

2.3.1 Word2Vec

O modelo Word2 Vec foi proposto por Mikolov (2013) e se popularizou como um dos meios
mais rapidos e simples de se obter uma representacdo textual de alta qualidade. Derivado do
modelo neural de linguagem inicial de Bengio (2003), para mapear uma palavra em um vetor,
o Word2Vec utiliza uma camada intermediaria de uma rede neural treinada para identificar uma
palavra dado o seu contexto (Continuous Bag of Words, CBoW) ou um contexto dada uma
palavra (Skip-Gram). Esses dois modelos estdo ilustrados na Figura 2.3

Figura 2.3: Modelo Skip-Gram e CBoW lado a lado. O primeiro prevé o contexto dada uma
palavra, o segundo faz o inverso.

INPUT PROJECTION QUTPUT INPUT PROJECTION  QUTPUT

wi(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)
\SUM
— w(t) w(t) '—»
w(t+1) 7’ wit+1)
w(t+2) w(t+2)

CBOW Skip-gram
Fonte: Retirado de (MIKOLOV, 2013)

Ao passar uma palavra por essa rede neural, o resultado da camada intermedidria serd a
projecdo dela em um espaco vetorial. Sua posi¢do serd condicionada ao seu contexto, com
palavras semanticamente relacionadas tendo menor distancia vetorial. Por exemplo, em um
documento sobre musica, o vetor representando “canto” estard préximo de “musica”, “grego-

riano” e “tom”; enquanto que em um documento sobre design de interiores, 0 mesmo vetor
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29 ¢

estard proximo de “mesa”,

comoda” e “poltrona”. Na Figura 2.4, € possivel observar alguns

relacionamentos interessantes em um modelo treinado pelo Word2 Vec.

Figura 2.4: Relacoes entre palavras no espaco vetorial
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Fonte: https://www.tensorflow.org/versions/r(.11/tutorials/word2vec/index.html

O contexto de uma palavra € dado por uma janela de tamanho N contendo as N palavras
que a cercam. Por exemplo, na sentenca “hoje € um bom dia”, o contexto da palavra “um” pode

b2l

ser dado por “é” e “bom” quando N = 1, e por “hoje”, “¢”, “bom” e “dia” quando N = 2.

Para treinar essa rede, cada palavra € traduzida em um vetor com o tamanho do vocabulério
de seu corpus (simbolizado por V). Deve-se escolher também o modelo. No CBoW, cada
palavra no contexto de um termo (w(t-n), ..., w(t-1), w(t+1), ..., w(t+n)) é utilizada para lhe
predizer (w(t)), com a entrada sendo os N — 1 vetores contextuais e o objetivo sendo um vetor
de tamanho V com a probabilidade de cada palavra ser a escolhida, representando a distribui¢ao
estatistica do termo central. No Skip-Gram (ilustrado na Figura 2.5), cada palavra (w(t)) tenta
prever o seu contexto (w(t-n), ..., w(t-1), w(t+1), ..., w(t+n)), com a entrada sendo o vetor
da palavra e a saida tendo multiplos vetores de probabilidade, representando a distribuicdo

estatistica de cada palavra ocorrer proxima a w(t).

A diferenca na tarefa proposta pela rede neural interfere diretamente nas informagdes codi-

ficadas pela sua camada intermedidria. Assim:

e Com o CBoW, cada contexto é uma unica instancia de dados, suavizando a distribui¢ao
de palavras e diminuindo a quantidade de instancias disponiveis para treinamento. Pala-
vras raras tendem a ser ignoradas pelo modelo CBoW, pois essa suavizacdo € alcancada
fazendo a média dos vetores do contexto de uma palavra para prevé-la: as palavras raras

se misturam com as palavras de seu contexto e ndo t€m tanta influéncia no resultado final.
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e Com o Skip-Gram, multiplas instancias de treinamento podem ser geradas aumentando
a janela que define o contexto de uma palavra e trocando as possiveis escolhas de pala-
vras. Mais dados podem passar mais informacdo para a representacao, e melhores vetores

podem ser obtidos ao custo de performance e tempo de treinamento.

Figura 2.5: Representacio de uma rede neural com o modelo Skip-Gram.
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Fonte: http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

O Word2Vec (W2V) Skip-Gram foi um dos métodos de representacao textual investigados

neste trabalho, como explicado no Capitulo 6.

2.3.1.1 Comparando Word2Vec e GloVe

Os dois métodos comparados nesta se¢cao, Word2Vec e GloVe, geram representagdes de alta
qualidade utilizando diferentes maneiras para chegar ao seu objetivo: o Word2Vec usa uma rede
neural rasa para codificar automaticamente palavras baseadas em seu contexto; o GloVe usa as

probabilidades de co-ocorréncia de palavras para modelar um espago vetorial.

Berardi, Esuli e Marcheggiani (2015) comparam os dois métodos para a tarefa de analogia
entre palavras utilizando um corpus italiano, com o modelo Word2Vec sendo o melhor na mai-

oria dos casos. Os autores teorizam que a complexidade semantica e sintética da lingua italiana
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contribuiu para esse resultado, aliada a ma escolha de hiper-parametros para o treinamento do
GloVe. Como a tarefa é simples, muitos experimentos e diferentes tarefas de analogia foram
utilizadas: encontrar capitais relacionadas a cidades, moedas relacionadas a paises, palavras
e seus plurais, etc. Mas, pela tarefa ser simples, ndo podemos utilizar esses resultados para

comparacoes a tarefas praticas, como classificagdo e cdlculo de similaridade de textos.

O proprio artigo do GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) traz algumas com-
paracdes com outros tipos de representacdes, incluindo o modelo Word2Vec, e mostra resul-
tados superiores na maioria dos casos. O artigo cita também que uma comparagao rigorosa €
dificil de se obter, pois hd muitos hiper-parametros a serem ajustados: os dois modelos podem
obter acurdcia semelhante por meio de sucessivos ajustes. Os experimentos realizados usaram
os parametros padroes do Word2Vec para a representacao do corpus de teste, o que pode ter

influenciado negativamente no resultado.

Levy, Goldberg e Dagan (2015) da mais importancia a escolha de hiper-parametros do que
ao algoritmo escolhido, apontando que os diversos métodos disponiveis para a representacdao
distribuida de palavras recentes tém uma dependéncia muito grande em relagao aos parametros
de seu treinamento: o tamanho da janela de contexto, a utilizacdo de palavras com poucas
ocorréncias, as medidas para avaliar a relagdo de uma palavra com seu contexto e a normaliza¢ao
dos vetores de pesos em redes neurais sao exemplos de decisdoes que podem alterar a representacao

final gerada por qualquer modelo.

Em termos de desempenho computacional, o tempo de processamento do GloVe é menor do
que o do Word2Vec: o treinamento neural demanda tempo e nao pode ser paralelizado, enquanto
o calculo da matriz de co-ocorréncia pode ser feito de maneira paralela. No método GloVe,
podemos rapidamente criar novas representacdes de diferentes dimensionalidades utilizando a
matriz de co-ocorréncias previamente obtida, enquanto que no método Word2Vec o processo de
treinamento precisa ser repetido para alterar o nimero de dimensdes da representacao. Como o
método GloVe requer a matriz total de co-ocorréncia em memoria, ele demanda mais espaco de

armazenamento quando comparado com o Word?2 Vec.



Capitulo 3

REPRESENTACAO DISTRIBUIDA DE IMAGENS

3.1 Introducao

Imagens sdo modos de informacdo ricos em detalhes, expressando dados sobre o mundo
fisico por meio de uma representacao visual virtual, uma foto ou desenho que foi criado/copiado
e, no contexto deste trabalho, armazenado em forma eletronica. Elas podem ser descritas de
maneira vetorial ou rasterizada. A versao rasterizada produz um bitmap, uma matriz de tuplas de
nimeros representando as intensidades das cores primdrias que compdem cada um dos pontos
(pixels). Essa matriz pode ser considerada a representacdo distribuida de uma imagem por si
s0, com cada pixel sendo uma dimensdo de um vetor com tamanho w * h, onde w representa a

largura (width) e h a altura (height) da imagem.

Os problemas da vida real que a Visdao Computacional tenta resolver exigem grande quanti-
dade de detalhes para solugdes satisfatdrias e tém alta complexidade. Alinhamento e classificagdo
de cenas, segmentacdo de imagens, reconstru¢cdo tridimensional e reconhecimento de objetos
sdo exemplos de tarefas onde a quantidade e a qualidade da informacao extraida de uma tnica

imagem se torna essencial para um resultado aceitavel.

Muitos componentes existem em uma unica imagem e devem ser analisados individual-
mente. Formas geométricas podem ser comuns entre imagens, mas a sua posi¢ao, cor e tama-
nho influeciam na sua representacdo. Pixels vizinhos estdo fortemente correlacionados, devido
a regularidade de cores em objetos reais. O tamanho da matriz de pixels faz com que utilizar

o dado puro seja invidvel em termos de performance de processamento e da redundancia de
dados.

As pesquisas sobre representagdo de imagens e seu uso tiveram inicio na década de 1960,

em universidades que ja tinham polos de pesquisa em inteligéncia artificial. Em 1966, no Mas-
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sachusetts Institute of Technology (MIT), um projeto de verdo buscava acoplar uma camera a
um computador para a descricao textual de imagens (PAPERT; TECHNOLOGY. ARTIFICIAL INTEL-
LIGENCE LABORATORY, 1966). Na década de 1970, as técnicas mais comuns da area foram
delineadas: as bases para os algoritmos de extracao de bordas, identificacdo de linhas, modela-
gem poliédrica e deteccdo de movimento foram definidas nesse periodo (SZELISKI, 2010). Na
década de 1980, estudos em dreas tedricas e matematicas tiveram mais destaque. Um exemplo
€ o conceito de espaco escalar (scale-space), onde uma imagem € representada por multiplas
copias suavizadas por diferentes kernels (WITKIN, 1983), que nasceu nessa época e € utilizado
até hoje por diversos algoritmos. Na década de 1990, estudos em reconstrugdes tridimensio-
nais de imagens por multiplas fotos (HOPPE, 1992), segmenta¢do de objetos (NIKHIL; SCANSAR,
1993) e reconhecimento de faces (TURK; PENTLAND, 1991) foram lancados. Logo em seguida
as conexodes com a area de Computagdo Grafica foram reforcadas com estudos em renderizagao

e transformacdo de imagens, interpolacdo e junc¢do panoramica de imagens (SZELISKI, 2010).

Para analisar e descrever uma imagem, temos que trabalhar a partir da matriz de pixels
que a representa e encontrar caracteristicas que a definam unicamente por meio de vetores de
menor dimensionalidade!. Esse processo é chamado de extragiio de caracteristicas e pode ser
realizado seguindo duas abordagens: supervisionada ou nao-supervisionada. Na abordagem
supervisionada, as representacoes sdo criadas com base em atributos e descritores construidos
por humanos. Na maioria dessas técnicas a diferenca entre gradientes de intensidade de pixels
vizinhos ¢ utilizada para delinear regides de interesse na imagem, encontrando dreas que contém
informacao relevante. J4 as técnicas nao-supervisionadas buscam encontrar as caracteristicas
mais relevantes autonomamente para cada banco de imagens. Para tanto, podem utilizar, por
exemplo, redes neurais e suas camadas intermedidrias para gerar representacdes de acordo com

os atributos inerentes de cada imagem.

Neste capitulo, descrevemos o que define uma caracteristica relevante em uma imagem,
além de mostrar os métodos mais comuns de extracdo e enriquecimento de informacao existen-

tes na area.

3.2 Técnicas de Extracao de Caracteristicas

Geralmente, dados ndo se apresentam estruturados, prontos para serem analisados. Sua
redundancia, complexidade e volume dificultam tentativas de compreender os sutis padroes

intrinsecos de cada banco de dados. Para tal, precisamos encontrar, quantificar e discriminar

! Assim, representacdes distribuidas de texto (como visto no capitulo anterior) e de imagem t€m o mesmo
objetivo.
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as numerosas caracteristicas de cada instancia de dado. Podemos relacionar tal processo a
reducdo de dimensionalidade, também citada no capitulo 2: reduzimos a complexidade de um
dado ao extrair os seus dados essenciais. Transforma-se um dado em um vetor de dimensiona-
lidade reduzida (um vetor de caracteristicas, ou feature vector), para que seja usado no lugar
da informacdo original com perda tolerdvel de significado. A extragdo de caracteristicas € um
termo genérico que se refere aos inimeros métodos de constru¢do, combinacao e discretizagao

de feature vectors que sejam suficientemente representativos dos dados originais.

A aplicacgdo deste tipo de processo € vital na drea de processamento de imagem, extraindo
as informagdes mais importantes de matrizes com muita correlag@o entre pixels e de alta dimen-
sionalidade. Podemos extrair informagdes de tamanho, forma, textura, cor e posi¢ao de objetos

em uma cena para descrevé-la com base em suas partes.

Nas secOes seguintes, cobriremos os métodos de extragdo mais comuns € interessantes
da area no contexto deste trabalho. Comecamos com caracteristicas de baixo nivel, como
identificacdo de linhas, bordas e regides de interesse (se¢do 3.2.1), e nos aprofundamos em ma-
neiras de descrever tais caracteristicas em fun¢@o de seus atributos: descritores manuais como o
SIFT (secdo 3.2.2), SURF (secao 3.2.3) e ORB (se¢do 3.2.4) e autométicos, como os produzidos

por redes neurais profundas (se¢do 3.2.6) e, em especial, autoencoders (se¢do 3.2.5).

3.2.1 Caracteristicas de uma Imagem

Para encontrar regides de interesse dentro de uma imagem, primeiro devemos delinear quais
sdo as caracteristicas mais importantes dentro desta. Por exemplo, na figura 3.1, quais sdo os
atributos que podem definir unicamente esta foto dentro de um conjunto de dados? Podemos
extrair a silhueta do Everest, que tem um formato singular dentro da cadeia de montanhas
onde ele reside. Também podemos utilizar o formato que esta cadeia de montanhas deixa no
horizonte, suas bordas em relacdo ao céu azul. A composicao das cores também pode ser usada
para indicar local, clima e tipo de cena. Podemos também encontrar informacdes de perspectiva

por meio de linhas e pontos de fuga.

Para uma anélise mais profunda, o primeiro passo € encontrar pontos de referéncia que
nos tragam regides com informacao relevante: cantos de uma forma geométrica ou, como na
imagem 3.1, o pixel no pico do Everest. Um ponto de interesse de uma imagem tem as seguintes

propriedades:

e Estd bem definido matematicamente, focado e visivel;
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Figura 3.1: Imagem do pico do Everest.

Fonte: Retirado de https://en.wikipedia.org/wiki/Mount Everest

e Estd em uma posi¢do bem definida na imagem;
e Os pixels na vizinhanga deste ponto sdo ricos em termos de informacao;

e Pode ser encontrado em diversos lugares, tanto localmente (na propria imagem) como

globalmente (nas outras imagens do seu dominio).

Pontos em regides sem textura (como, por exemplo, o céu) ndo trazem informacao interes-
sante: a parte superior da imagem pode ser descrita inteiramente por uma Unica tonalidade de
cor azul. Mesmo que muitas outras fotos tenham o céu ao fundo, ndo ha informacgao que identi-
fique pequenos pedacos do céu. Em termos matematicos, pontos interessantes em uma imagem
tém alta diferenca de intensidade entre os pixels de sua vizinhanca. Na figura 3.2 podemos
ver gréificos representando as intensidades de cor de cada pixel ao redor de pontos seleciona-
dos na imagem (a), onde grandes varia¢des indicam quais pontos t€m alta representatividade
de informacdo. Para encontrar todos os pontos de interesse de uma imagem, podemos simples-
mente passar por todos os pedacos (patches) possiveis da imagem e coletar todos os pontos que
apresentam mudanca abrupta de intensidade de cor. Os graficos (b) e (c) ilustram as intensida-
des dos pontos inferior direito e superior direito na imagem, respectivamente, onde podemos

notar diferenca razoavel entre os picos da vizinhanga e do ponto central. O gréfico (d) ndo apre-
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senta picos, minimos ou mudangas bruscas interessantes no seu grafico de intensidades. Assim,

os pontos denotados por (b) e (c) sdo pontos de interesse, e (d) ndo é.

Figura 3.2: (a): Foto com pontos de interesse denotados por cruzes vermelhas. (b): Ponto inferior
direito. (c): Ponto superior direito. (d): Ponto superior esquerdo.

(b) (c) (d)
Fonte: Retirado de Szeliski (2010).

Podemos inferir a mudanga direcional na cor ou intensidade de uma imagem através de
célculos sobre uma matriz de pixels qualquer. Esta mudancga pode ser mensurada e € chamada
de gradiente. Matematicamente, o gradiente de uma fun¢do de duas varidveis é um vetor de
duas posi¢des, preenchido pelas suas derivadas verticais e horizontais. Em termos de imagem,
este vetor de gradiente aponta para a direcao de maior variacao de intensidade de cor, e o seu

moédulo representa a for¢a da mudanca.

Na figura 3.3, podemos ver a intensidade dos gradientes em cada pixel de uma imagem
retratando moedas em uma superficie. As bordas das moedas sdo os locais onde os gradientes

tém modulo elevado, tendo destaque na imagem a direita. Os detalhes das moedas também
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podem ser vistos, com menor forca. Quanto maior o gradiente, mais branco é o pixel nesta
visualizagdo. Na figura 3.4, os componentes vertical e horizontal do vetor de gradientes sdao
retratados: somados, criam o mapa de intensidade de gradiente visto na figura 3.3. Na figura 3.4,

tons claros indicam valores positivos, enquanto tons escuros, valores negativos.

Figura 3.3: (a): Imagem original. (b): Mapa de intensidade de gradientes da imagem (a).

Fonte: Retirado de https://www.mathworks.com/help/images/ref/imgradient.html em 07/01/2017

Figura 3.4: Mapa de gradientes direcionais, horizontal (esquerda) e vertical (direita).

Fonte: Retirado de https://www.mathworks.com/help/images/ref/imgradient.html em 07/01/2017

Os gradientes de uma imagem podem revelar outras informacdes sobre uma imagem, cri-
ando formatos bem delineados para posterior anélise e computa¢do. Podemos obter tais mapas
de gradiente fazendo a convoluc¢do de uma imagem com um filtro pré-estabelecido (por exem-

plo, o filtro Sobel (SOBEL; FELDMAN, 1973))2. Com estes mapas, podemos melhorar nosso

2Convolugio é o processo de adi¢io de cada elemento de uma imagem aos seus vizinhos multiplicados por um
filtro (kernel)
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algoritmo para encontrar pontos de interesse citados anteriormente: pontos com vizinhanca de

grande intensidade tendem a ter mais informacao.

Este ¢ um dos métodos mais usados para encontrar regides e pontos de interesse em uma
imagem. De posse destes pontos, precisamos de uma maneira de descrevé-los juntamente com
sua vizinhanga. Para isso, empregamos descritores de caracteristicas. A seguir, mostramos

alguns exemplos de descritores e suas vantagens.

3.2.2 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Lowe (1999) publicou um algoritmo para encontrar e descrever, de maneira invariante,
a escala e o posicionamento como caracteristicas de uma imagem. Este método € chamado
de Scale Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE, 1999) e engloba as tarefas de encontrar
pontos de interesse de uma imagem juntamente com sua descri¢do. O texto aqui apresentado €

baseado no artigo original.

Este algoritmo transforma uma imagem em uma colecdo de vetores descrevendo carac-
teristicas locais, sendo que estes vetores sdo invariantes a translacdo (posi¢ao relativa na ima-
gem), escala (tamanho relativo da caracteristica) e rotacdo (angulo da caracteristica). Também
sdo parcialmente invariantes em relacio a mudancas na iluminacdo da cena e mudancas de
perspectiva. Assim, as caracteristicas obtidas desta maneira podem ser comparadas com as de
outras imagens muito diferentes e, mesmo assim, encontrar pontos semelhantes. Esta maneira
de descrigao de features € similar ao processo de reconhecimento de objetos pelo coértex visual

primata, invariante a mudancas em escala, localizacdo e iluminacao (ITO, 1995).

O método SIFT tem os seguintes passos:

1. Encontrar pontos de interesse da imagem por meio de diferenca de gaussianas;
2. Filtrar pontos de interesse irrelevantes;
3. Assinalar orientacdo de cada ponto de interesse;
4. Criar descritor baseado no histograma de gradientes da vizinhanga deste ponto.
O primeiro passo € detectar pontos de interesse na imagem. Para tal, passamos filtros gaus-
sianos em diferentes escalas da imagem (figura 3.5, onde cada coluna € uma escala, e cada

fileira um degrau na escala de suavizagdo), e computamos a diferenca entre as imagens ob-

tidas para destacar suas caracteristicas (figura 3.6). Os pontos com intensidade maxima ou
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minima nesta diferenca de gaussianas correspondem aos pontos de interesse com maior quan-
tidade de informacao (figura 3.7), onde cada pixel é comparado com os seus vizinhos locais,
e a vizinhancga das diferencas de gaussianas obtidas de escalas proximas: se ele possui o valor
minimo/méximo dentre todos, ele € um ponto de interesse e € armazenado. Esta abordagem
utiliza o conceito de espago escalar citado anteriormente na se¢do 3.1 para encontrar atributos
invariantes a escala dentro de uma imagem, fazendo amostragens em multiplas escalas (oitavas)

(WITKIN, 1983).

Em termos matematicos, a diferenga de gaussianas é representada por D (x,y, ), e compu-

tada pela equacao

D(X,y,G):L<X,y,ki6>—L(X,y,ij), (3.1)

onde L (x,y,k;c) é a imagem apés convolugdo por um filtro gaussiano de escala k;o. O
termo k marca a for¢a da suavizacdo aplicada pelo filtro gaussiano dentro de uma oitava, e
o termo o assinala a forca da suavizacdo inerente a cada oitava. Depois de adquiridas estas
diferencas de gaussianas, procuramos pelos pontos maximos € minimos da imagem, indo pixel
a pixel e comparando seu valor com seus oito vizinhos imediatos e a vizinhan¢a da mesma
posicdo em diferentes escalas de suavizacao (figura 3.8: a matriz central corresponde a diferenca
de gaussianas sendo analisada, com o pixel central sendo o foco. Ele € comparado com seus o0ito
vizinhos imediatos, os nove vizinhos da diferenga de gaussianas obtida com menor suavizagao

e os nove vizinhos da diferenca de gaussianas obtida com maior suavizagao.).

Estes pontos sdo os maximos e minimos em cada pixel, mas ndo sdo os picos de suas
respectivas fungdes interpoladas: € necessario um célculo posterior para encontrar estes pontos
virtuais entre pixels. Para tal, utilizamos uma interpolacao dos dados proximos aos pontos de
interesse encontrados, para criar uma fun¢do continua e encontrar a exata magnitude dos picos.
Esta interpolacdo € feita utilizando a expansio quadrética de Taylor na funcdo da diferenca de

gaussianas.

Ap6s encontrar a posi¢do dos minimos e méaximos, podemos filtrar os pontos de interesse
por sua estabilidade em relagdo a sua informacao relativa. Nem todos eles sdo estaveis: podem
estar em bordas retas (com muitas correspondéncias globais e locais, ndo sendo bem definidos)

ou ter baixo contraste (passam pouca informagao).

Para retirar pontos de interesse em linhas, calculamos dois gradientes perpendiculares em
cada um. Se os dois forem baixos, entdo € uma regido de pouca alteragdo em cor/intensidade, e

ndo € interessante. Se apenas um gradiente for baixo, € sinal de que o ponto estd em uma linha
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Figura 3.5: Tlustraciao da obtencao das imagens para o calculo das diferencas de gaussianas.

First octave
= (didn't fit)

Fonte: In/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-scale-

space/ em 08/01/2017

como na figura 3.2 (b), e ndo é representativo. Se os dois gradientes forem altos, o ponto esté

em um “canto” e deve ser armazenado. Para retirar pontos de interesse com baixo contraste,
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Figura 3.6: Diferencas de gaussianas obtidas em uma oitava.

.

Fonte: Retirado de http://eric-yuan.me/wp-content/uploads/2013/10/lap.jpg em 08/01/2017

comparamos o valor da magnitude da intensidade de cada pixel com um alto limiar: quanto

maior, mais pontos serdo filtrados.

Com pontos de interesse estdveis, assinalamos suas orientagdes. Para isso, usamos um
histograma de gradientes com a orientacdo de cada pixel em uma janela de tamanho varidvel ao
redor do ponto, na imagem original. A magnitude da diregdo (m (x,y)) e seu angulo (6 (x,y))

sdo calculados pelas seguintes equacoes:

m(x?y) = \/(L(x+ lvy) _L(x_ 17y))2+ (L(x7y+ 1) _L(x7y_ 1))27 (32)

6 (x,y) = atan2 (L (x,y+1) =L(x,y—1),L{x+1,y) =L(x—1,y)). (3.3)

Apos calculados estes valores, passamos um filtro gaussiano pela matriz de magnitudes,
com um o igual a escala do ponto de interesse (obtida a partir de qual oitava ele pertence) vezes
1,5. Este filtro determina também o tamanho da janela de coleta de orientacdes. Entdo, criamos
um histograma de orientagdes, dividindo o grafico em trinta e seis parcelas, onde cada parte
corresponde a um intervalo de dez graus: se um pixel tem o seu angulo em 45°, o valor de sua
intensidade é adicionado a quinta parcela (correspondente ao intervalo de 40° a 50°). Todos os
pixels ao redor do ponto de interesse que estdo dentro deste circulo gaussiano sdo computados

neste histograma. Na figura 3.9, podemos ver uma ilustragdo deste processo: a janela gaussiana
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Figura 3.7: Pontos de interesse de uma imagem.

Fonte: Retirado de .https://www.mathworks.com/matlabcentral/mlc-
downloads/downloads/submissions/50319/versions/10/screenshot.jpg em 08/01/2017

¢ representada pelo circulo azul que tem como centro o ponto de interesse, € o histograma de

gradientes estd representado a sua direita.

A orientacdo que possui mais intensidade neste histograma € escolhida para representar o
ponto de interesse. Mas, se outra orientacao tiver uma intensidade maior ou igual a 80% da
escolhida, um novo descritor deve ser criado com ela no mesmo local. Na imagem 3.10, um
histograma de orientagdo com multiplos picos € representado: no caso, a orientagao 20°-29° € a
que tem mais forca, mas a orientacio 300°-309° tem mais de 80% da intensidade da orienta¢do

20°-29°, o que significa que dois descritores SIFT serdo criados no mesmo local.

Para finalizar, criamos os vetores de descri¢ao dos pontos de interesse. Uma janela de 16x16
pixels é criada ao redor do ponto, e separada em 16 divisdes de 4x4 (figura 3.11). Em cada
janela, todos os pixels tem sua magnitude da dire¢do e seu angulo calculados, e um histograma

com 8 parcelas € criado: se o pixel tem angulo entre 0° e 44° sua magnitude (multiplicada por
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Figura 3.8: Ilustracio da obtencao dos pontos maximos/minimos.
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Fonte: Retirado de http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-scale-
space/ em 08/01/2017

Figura 3.9: Ilustracdo do método de descoberta da orientacio de um ponto de interesse.
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Fonte: Retirado de http://www.vifeat.org/api/sift.html/ em 08/01/2017

Figura 3.10: Histograma de orientacio com muiltiplos picos.
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Fonte: Retirado de http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-
keypoint-orientation/ em 08/01/2017

um fator gaussiano de distancia do ponto de interesse) € adicionada a primeira parcela, se o

angulo estd entre 45° e 88° adicionada a segunda, e assim por diante.
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Figura 3.11: Processo de descricao de um ponto de interesse.
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Fonte: Retirado de http://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/9142/9142°4.PDF em 08/01/2017

Para obter invaridncia a rotagdo, a orientacdo do ponto de interesse € subtraida de todas as
orientagcdes dos pixels em sua vizinhanga. Para obter invariancia a iluminagao, todas as magni-
tudes que tém valor maior do que 0.2 sdo alteradas para 0.2, e todos os vetores sao normalizados

em seguida.

Os valores de magnitude nao estdo exatamente em cima da posi¢do dos pixels na imagem:
encontramos estes valores anteriormente por meio de interpolacdo. Todos os valores computa-

dos acima dependem desta interpolagcao para um célculo exato.

Com isso, temos oito valores por divisdo e 16 divisdes, resultando em um vetor de 128
posicdes que descreve o ponto de interesse de maneira invariante a escala, rotagdo e iluminagao,
além de ser robusto com relacdo a mudancgas em perspectiva. Este descritor € um dos mais
utilizados na literatura, por sua praticidade, vasta variedade de implementacoes e robustez frente

a diferentes dominios de imagem.

3.2.3 Speeded Up Robust Features (SURF)

Uma alternativa ao SIFT € apresentada por Leonardis (2006) e revisada por Bay (2008):
um detector e descritor de caracteristicas invariante a escala e a rotagdo denominado SURF
(Speeded-up Robust Features). Este método utiliza os mesmos passos do algoritmo SIFT, oti-
mizando célculos por diferentes maneiras de encontrar, filtrar e definir pontos de interesse.
Relembrando, os quatro passos do método SIFT sdo detec¢ao de pontos de interesse, filtragem,

obtencao de orientagcdo do ponto e sua descricdo distribuida.

Para a detec¢do de pontos de interesse, o método SIFT utiliza os pontos maximos € minimos
das diferencas de gaussianas em escalas sucessivas. No método SURF, o mesmo efeito €
alcangado analisando o determinante de uma matriz Hessiana, dada pela matriz H(p, o) com-

putada pela equacao 3.4.
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Lxx(p7 G) ny(pa G)

(3.4)
Lyx(p7 G) Lyy (pa G)

H(p,0) =

Os termos Ly (p,0), Ly (p,0), Lyx(p, 0) € Lyy(p, ©) correspondem as convolugdes das de-
rivadas gaussianas de segunda ordem centradas no ponto p = (x,y), cada uma em uma dire¢do
diferente. Estas derivadas sdo obtidas no método SIFT por sucessivas suavizacdes na imagem,
e aqui, sdo aproximadas por filtros quadrados com pesos inteiros baseados na teoria de imagens
integrais. Os célculos das matrizes L(p,0) sdo computacionalmente intensivos e lidam com
numeros reais. Na Figura 3.12, temos as matrizes que gerardo os termos originais da matriz
Hessiana na esquerda, e na direita, temos as aproximagdes feitas por filtros utilizando pesos
inteiros. Os filtros na primeira linha sdo correspondentes ao cédlculo de Ly, (p, o), e, na segunda
linha, L,y (p,0). Otermo o tem valor de 1.2, sendo a menor escala de blur utilizada para encon-
trar blobs em uma imagem. Para aumentar a performance deste custoso processo, utilizam-se

filtros quadrados integrais (LEWIS, 1995) para obter cada uma das orientagdes desejadas.

Figura 3.12: Calculo das derivadas gaussianas de segunda ordem.
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Fonte: Retirado de http://docs.opencv.org/3.0-beta/doc/py _tutorials/py_feature2d/
py-surf_intro/py_surf_intro.html em 09/01/2017.

Isto cobre a escala original da imagem. Mas, para encontrar caracteristicas invariantes a
escala, precisamos utilizar a teoria de espago escalar e criar novas representagdes da imagem.
No método SUREF, isto € feito por uma piramide de imagens criada por sucessivas convolucdes

de filtros com escala crescente (figura 3.13). Dividimos o espaco escalar em oitavas, assim
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como no algoritmo SIFT, mas ao invés de alterar diretamente a imagem, alteramos o tamanho

inicial do filtro gaussiano.

No nivel inicial da pirdmide, temos os filtros de 9 x 9 pixels apresentados na figura 3.12. No
segundo nivel, aumentamos este filtro para 15 x 15 pixels (processo ilustrado na figura 3.14).
No terceiro, 21 x 21 pixels. A cada nivel, aumentamos o tamanho do filtro em 6 pixels em cada
dimensdo. Na primeira oitava, os filtros comecam com 9 x 9 pixels, e as proximas oitavas tem
acréscimos iguais ao dobro da oitava anterior: a segunda oitava tem o primeiro nivel em 15 x 15
pixels e o segundo em 27 x 27, por exemplo.

Figura 3.13: Piramide de imagens. Na esquerda, o processo SIFT original. Na direita, o processo
SURF.

Scale
Scale

Fonte: Retirado de (BAY, 2008).

Figura 3.14: Processo de aumento escalar dos filtros gaussianos aproximados. Na imagem, um
filtro de 9x9 é passado para um nivel superior, com tamanho 15x15.
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Fonte: Retirado de (BAY, 2008).

Pontos de interesse sdo obtidos procurando os valores maximos em vizinhangas de 3x3x3,
nos seus vizinhos préximos e entre escalas. Os pontos resultantes sdo interpolados em espago

escalar e de imagem para encontrar suas posi¢des exatas na imagem original.
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Para encontrar a orientacdo deste ponto de interesse, sdo calculadas as respostas das trans-
formadas de Haar (HAAR, 1910) nas dire¢Oes verticais e horizontais em um raio de 6s, onde s
representa a escala do ponto. As respostas obtidas sdo multiplicadas por uma funcido gaussi-
ana centrada no ponto de interesse e desenhadas como pontos em um espacgo bidimensional. A
orientagdo dominante do ponto de interesse € dada por um vetor com sua magnitude definida
pela soma de todas as respostas em uma janela deslizante de tamanho %, e sua dire¢do definida
pelo angulo para o qual a janela estd correntemente apontando. Esta janela verifica todos os
angulos possiveis e gera um vetor local de orientacdo a cada passo. O maior vetor gerado den-
tre todos € o escolhido para ser o dominante. Na figura 3.15, a orientagdo dominante pode ser

vista como o vetor vermelho.

Figura 3.15: Extracao da orientacio de um ponto de interesse pelo método SURF. O vetor indicado
em vermelho é o maior dentre todos os possiveis vetores encontrados pela janela deslizante em
cinza.

dy

Fonte: Retirado de (BAY, 2008).

Com a orientacao definida, prosseguimos para a etapa de descri¢do do ponto de interesse.
Uma janela quadratica de tamanho 20s é gerada direcionada para a orientagcdo dominante do
ponto. Esta janela € dividida em quatro sub-regides de 4x4. Em cada setor destas sub-regioes,
25 pontos de amostragem equidistantes sdo retirados e suas respostas a transformada de Haar
sdo computadas e rotacionadas de acordo com a orientagdo dominante (figura 3.16). Elas sdo,
entdo, somadas para representar a orientacao e magnitude daquele setor, e cada sub-regido ar-
mazena quatro nimeros: a soma das derivadas nas dire¢des verticais e horizontais, e a soma dos

absolutos destas derivadas.

As quatro regides tem quatro somas cada, resultando em um vetor concatenado de 64
posi¢coes. Este vetor descreve o ponto de interesse com menor tamanho comparado com o

método SIFT, otimizado e com acuracia comparavel.
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Figura 3.16: Criacao do vetor de descricio em um ponto de interesse. Na esquerda, a janela
quadratica orientada completa; na direita, uma sub-regiao em destaque.
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Fonte: Retirado de (BAY, 2008).

3.2.4 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

Uma fusdo expandida de dois métodos, Features from Accelerated Segment Test (FAST)
para deteccdo rapida de pontos de interesse (ROSTEN; PORTER; DRUMMOND, 2010) e Binary
Robust Independent Elementary Features (BRIEF) (CALONDER, 2010) para descri¢cdo de pontos
de interesse, o algoritmo Oriented Fast and Rotated BRIEF (ORB) (RUBLEE, 2011) encontra e
descreve imagens com vetores menores que os utilizados nos algoritmos SIFT e SURF, além de

ter uma performance e custo computacional reduzidos com acurdcia comparavel.

O método ORB tem quatro fases de execugao:

1. Encontrar pontos de interesse em multiplos espagos escalares (para garantir invariancia

escalar) utilizando o algoritmo FAST;
2. Filtrar pontos de interesse utilizando medida de cornerness;

3. Encontrar a orientacdo de cada ponto de interesse utilizando a centréide de intensidade

de sua vizinhancga (para garantir invariancia de rotacao);

4. Criar vetores binarios BRIEF rotacionados de acordo com o dngulo do ponto de interesse.

O primeiro passo € utilizar o algoritmo FAST em cada ponto da imagem para encontrar
pontos de interesse. Em cada ponto, definimos um circulo de raio p = 9 e comparamos 0s
valores de intensidade dos pixels na borda do circulo com o pixel central: se n pixels contiguos
neste circulo forem maiores ou menores do que o valor de intensidade do pixel central por um
valor ¢ limite pré-definido, o centro define um ponto de interesse. Na Imagem 3.17, uma janela
de p = 3 € definida em volta de um ponto p. Este processo ocorre em diferentes oitavas da

imagem, para encontrar pontos de interesse de diferentes tamanhos.
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Os pontos encontrados sao filtrados pelo seu valor de cornerness (HARRIS; STEPHENS,
1988), definindo sua qualidade, e sua direcdo € calculada utilizando a centréide de intensi-
dades (ROSIN, 1999) da janela previamente definida pelo algoritmo FAST. Esta centréide define
o “centro de massa‘“ desta janela, e o angulo definido entre a localizagdo desta centrdide e o

ponto de interesse € a orientacdo dele.

Figura 3.17: Analise de pixel utilizando FAST com p = 3.

Fonte: Retirado de http://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/'images/fast’speedtest.jpg
em 18/02/18.

Com o ponto de interesse e a sua orientacao, utiliza-se 0 método BRIEF rotacionado para
geragdo do vetor de caracteristicas: m pares fixos de pixels ([(xi,y}), ..., (Xm,ym)]) sdo defini-
dos ao redor de um dado ponto de interesse, com localizacdes retiradas de uma distribuicdo
Gaussiana isotropica, formando uma matriz de tamanho 2m. Esta matriz de pixels € rotacio-
nada de acordo com a orienta¢do do ponto de interesse, dando invariancia ao descritor. Um
vetor bindrio de m posi¢oes ([vi,Vit1,...,Vm]) € definido a partir desta matriz, utilizando uma
simples comparagdo entre valores de intensidade de cada par de pixels: dado um par (x;,y;), se

a intensidade de x; for maior do que a de y; o valor de v; serd 1; caso contrdrio, serd 0.

Estes vetores de descricdo tem como principal vantagem o seu tempo de processamento:
€ muito mais rapido do que os seus principais concorrentes, SIFT e SURF, sendo comparavel-

mente acurado.

3.2.5 Autoencoder

Um autoencoder (KRAMER, 1991) é uma rede neural profunda que tem como funcdo-

objetivo aprender sua prépria entrada, criando uma representacdo distribuida de dimensionali-
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dade reduzida em suas camadas interiores (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). O algoritmo
Word2Vec apresentado na secdo 2.3 tem suas raizes neste conceito: criar uma representagao

intermedidria focando em um objetivo que precise de informacgdes refinadas.

Figura 3.18: Ilustraciao da arquitetura de um autoencoder
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Fonte: Retirado de https://en.wikipedia.org/wiki/Autoencoder em 18/01/17.

A arquitetura de um autoencoder consiste de duas partes principais: o setor de codificacao,
que recebe uma entrada e a codifica em um vetor de menor dimensionalidade, e o setor de
decodificagdo, que recebe o cddigo e reconstroi a entrada que o criou (arquitetura ilustrada na
figura 3.18). Cada setor pode ter multiplas camadas de neur6nios, dependendo da complexidade
da tarefa e da performance desejada. Denominamos o primeiro setor por ¢ e o segundo por V,

com fungdes dadas por

02— Z,
v ¥ =X,

¢,y = argl}}gliuf)HX —(yoo)x|?.
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O processo de codificacio e decodificacio leva uma entrada de {x} € RY = .2 e cria um
cédigo {z} € R? = .7 que é reconstruido em {x'} € R = 2". As equagdes que definem tal pro-
cesso em uma rede de uma tnica camada escondida (ou seja, entrada — c6digo — reconstrugao)

sao mostradas nas equacgdes a seguir.

z=01(Wx+b), (3.5)
X =0 (Wz+b). (3.6)

Nas equagdes 3.5 e 3.6, os termos 0] € 0, sao fungdes de ativacao (fungdes sigmoides ou
rectified linear units (ReLUs)) (BENVENUTO; PIAZZA, 1992), os termos W, b, W' e b’ sdo os
pesos e vieses das camadas de codificacdo e decodificacdo, respectivamente. O objetivo do
treinamento desta rede € minimizar a diferenga entre a entrada x e a saida x’. Ao terminar o
treinamento desta rede neural, retiramos a camada de decodificacio para trabalhar diretamente
com o c6digo, que repassa as informacdes mais importantes da entrada com menor dimensio-

nalidade.

Ha diversas variantes deste método: pode-se adicionar ruido a entrada para reconstruir a
partir de versodes corrompidas dos dados (denoising autoencoders) (VINCENT, 2010) ou utilizar
multiplos autoencoders para pré-treinamento de redes neurais (BENGIO, 2007), por exemplo.
No campo de visdo computacional, podemos passar imagens como a entrada de um autoencoder
e utilizar a representacdo intermedidria para reduzir o tempo de processamento e andlise de
dados.

3.2.6 Sintese de Caracteristicas por Redes Neurais Profundas

Um método que utiliza a abordagem neural combinada com o conhecimento da estrutura
do cortex animal (HUBEL; WIESEL, 1968) é a rede neural convolucional (convolutional neural
network, CNN). Neurdnios contribuem localmente para a ativacdo de camadas superiores, nao
sendo totalmente conectados como em uma rede neural comum. As respostas de cada neur6nio
aos estimulos das camadas anteriores pode ser aproximado por uma operagdo de convolugdo,
onde os pesos de cada camada sao utilizados como filtros sobre a imagem. A funcao-objetivo
usada pela rede neural convolucional pode ser qualquer tarefa desejada, como, por exemplo,

classificagdo de imagens.

O cortex visual animal é formado por redes neuronais de complexidade crescente. Cada

neur6nio utiliza uma sub-regido da imagem (campo receptivo) para computar sua resposta,
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criando ativagdes locais e agindo como um filtro. Estas ativacOes sdo passadas para outros
neuronios localmente conectados, passando a informacdo relevante da imagem de maneira
hierdrquica. Na figura 3.19, a estrutura definida por Hubel e Wiesel (1968) € ilustrada: células
na primeira camada detectam caracteristicas de baixo nivel, passam para células de comple-
xidade superior que compreendem toda a informacao das sub-regides adjacentes, e assim por

diante.
Figura 3.19: Tlustracao do cortex visual proposto por Hubel e Wiesel (1968).

Hubel & Weisel featural hierarchy
topographical mapping

hyFer-c:nmpIex
cells

complex cells

simple cells

Fonte: Retirado de (HUBEL; WIESEL, 1968).

As principais caracteristicas de uma rede neural convolucional sdo:

e Conectividade esparsa. Neuronios utilizam informagdes locais para sua ativacdo e gra-
dualmente adicionam informacdes de regides espacialmente contiguas. Na figura 3.20,
os neurdnios da camada m utilizam as informacdes dos trés neurdnios mais proximos da
camada m — 1. A camada m + 1 compreende trés neur6nios da camada m, efetivamente
utilizando as informag¢des combinadas dos cinco neurdnios da camada m — 1.

Figura 3.20: Ilustracao da arquitetura de uma rede neural convolucional. Cada neurénio se co-
necta apenas com 0s neuronios localmente préximos.

layer m+1 i

-

layer m

layer m-1
Fonte: Retirado de http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html em 22/01/17.

e Pesos compartilhados. Os pesos de cada camada sdo aplicados a todos os neur6nios, e

nao sao especificos a cada ligagdo. Na figura 3.21, todas as conexdes dos neurdnios na
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camada m — 1 sdo multiplicadas por um unico vetor de pesos para computar a ativagao
da camada m. Cores iguais representam fatores de peso iguais. A matriz resultante desta

aplicacdo é chamada de mapa de caracteristicas (feature map, no original).

Figura 3.21: Ilustraciao da arquitetura de uma parte da camada convolucional de uma rede. Cada
camada tem um vetor de pesos compartilhado por todos os neurdnios.

feature m

layer m
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Fonte: Retirado de http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html em 22/01/17.

e Muiltiplos pesos codificando caracteristicas diferentes. Cada camada é composta por
multiplos filtros, que criam mapas de caracteristicas a partir de seus dados de entrada. Na
figura 3.22, dois mapas de caracteristicas sao gerados a partir de quatro mapas anteriores:
cada pixel dentro desses mapas € resultado de uma convolugdo do peso correspondente a
caracteristica. Estes pesos tem trés dimensdes, por utilizarem informagdes da vizinhanca

de multiplos mapas a0 mesmo tempo.

Figura 3.22: Ilustracdo da criacdo de mapas de caracteristicas em uma rede neural convolucional.

layer m-| hidden layer m
w2 O
w2| O wi
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Fonte: Retirado de http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html em 22/01/17.

e A operagdo de convolugdo. Esta operagdao (DUMOULIN; VISIN, 2016) € o resultado da
adicao de todos os elementos em uma matriz multiplicados por pesos fornecidos por uma

segunda matriz (figura 3.23).
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Figura 3.23: Ilustracao da convolucao de uma matriz. A matriz original (esquerda), kernel (centro)
e resultado (direita).
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Fonte: Retirado de https://docs.gimp.org/en/plug-in-convmatrix.html em 22/01/17.

e Camadas de pooling, que diminuem a dimensionalidade dos dados. Setores de tamanho
quadrado (2x2, 3x3, etc) sdo simplificados em apenas um valor, geralmente 0 miximo
local (max-pooling). Assim, reduz-se o tempo de computacdo e aumenta-se a robustez

em relacdo a mudangas na localizac¢do de caracteristicas encontradas na imagem.

O modelo completo de uma rede neural convolucional utiliza todos estes componentes para
aproximar o aprendizado dela aos métodos encontrados na biologia animal. Esse modelo foi
introduzido pela primeira vez por LeCun (1998) com o nome LeNet (LECUN, 1998). A figura
3.24 ilustra o processo de extragdo de caracteristicas até o seu uso final, em camadas totalmente
conectadas para classificacdo. A primeira camada consiste em quatro filtros diferentes, gerando
quatro mapas de caracteristicas distintos a partir de uma imagem original. Estes mapas tem di-
mensionalidade reduzida por meio de pooling, e passam por nova etapa de convolucdo, criando
seis mapas. Depois de nova reducdo de dimensionalidade, os mapas sdo concatenados em um

unico vetor, que é passado a uma rede totalmente conectada para classificacao.

Figura 3.24: Ilustracao de uma rede neural convolucional em funcionamento.
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Fonte: Retirado de http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html em 22/01/17.

Ap6s o treinamento dessa rede, podemos retirar o classificador final (a camada totalmente

conectada) para ter uma representacdo distribuida que encontra caracteristicas interessantes
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a tarefa que a rede se prestou a resolver (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015). Também po-
demos combinar as caracteristicas de uma rede convolucional ao autoencoder, criando uma

representacdo que utiliza as correlagdes locais de cada parch (MASCI, 2011).

Em nosso trabalho, utilizamos uma rede pré-treinada para criar representacdes de dados:
a VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), arquitetura de rede com 19 camadas alternando
convolucgdes e paddings. Esta rede foi pré-treinada com os dados da ImageNet (Jia Deng, 2009),
base de dados com 1000 classes de objetos comuns. Utilizamos as probabilidades destas classes
como representagdes das imagens, pois muitos dos objetos descritos nesta base de dados estdao

correlacionadas com os produtos de e-commerce de nosso dominio.

Assim, a VGG19 foi um dos métodos de representacdo visual investigados neste trabalho,

como explicado no Capitulo 6.



Capitulo 4

REPRESENTACAO DISTRIBUIDA MULTIMODAL

O aprendizado de representacdes distribuidas tem diversas aplicagdes e algoritmos para
cada modalidade de dados existente. Imagem, texto e dudio podem ser mapeados para espagos
vetoriais de baixa dimensionalidade que representam bem as informagdes expressas em cada um
deles. No entanto, considerar separadamente cada uma das modalidades pode ndo ser suficiente
para representar informagdes semanticas compartilhadas pelos diversos tipos de midias. Essa
afirmagdo € amparada no modo como a informacao é processada no mundo real, onde as midias
se complementam para formalizar um dado conceito na mente humana. Por exemplo, imagens
sao relacionadas a legendas e palavras-chave, noticias sdo complementadas com imagens, dudio
e imagem formam videos, etc. Em nosso contexto, cada um desses tipos de dados apresenta
caracteristicas diferentes, dificultando a correlacdo de seus atributos. Assim, novas abordagens
sdo necessdrias para melhorar a representacdo matemadtica de dados provenientes de multiplas

fontes.

O aprendizado multimodal € aquele que considera informacdes de mdltiplas fontes para
realizar uma determinada tarefa. Segundo Gardner (1985), o termo vem da teoria de multiplas
inteligéncias, que separa o conceito de inteligéncia em diferentes campos: cinestésica (relativa
ao corpo e seu movimento), 16gico-linguistica (relativa ao pensamento 16gico e compreensao
textual/auditiva) e espacial (relativa a percep¢cao do ambiente e recriagdo), por exemplo. Com-
putacionalmente, podemos separar as informacdes especificas de cada modalidade da mesma

maneira, considerando as regularidades estatisticas inerentes a cada tipo de dado.

Aplicando o conceito de aprendizado multimodal aos métodos de representacao distribuida
atuais, assumimos que a representacao conjunta de um determinado dado expressa mais in-
formacdo semantica do que as representacdes separadas. Assim, podemos relacionar acdes

descritas em um texto a imagens especificas ou associar emocao e movimento de um objeto em
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uma imagem a um trecho de texto, por exemplo, e assim complementar algoritmos de aprendi-

zado de méquina.

Neste capitulo, cobriremos alguns dos trabalhos que abordam o tema e desenvolvem técnicas

para utilizar multiplas fontes de dados em representagdes conjuntas.

4.1 Multimodal Deep Learning

Um dos primeiros trabalhos na area aplicando os conceitos de aprendizado multimodal
a aprendizado de maquina € o de Ngiam (2011), aplicando maquinas restritas de Boltzmann
(SALAKHUTDINOV; HINTON, 2009) para gerar representacdes conjuntas de video e dudio. Esse
processo € similar ao de um autoencoder (visto na secao 3.2.5), reconstruindo uma entrada a

partir de um cddigo intermediario de dimensionalidade reduzida.

O problema abordado por Ngiam (2011) é o de correlacionar e identificar caracteristicas
de fala utilizando audio e video de pessoas falando certos fonemas. Para tal, aprendem-se
representacdes para o dudio da fala que sdo correlacionadas com videos de ldbios falando tal
fonema. Na Figura 4.1, representacdes separadas de dudio e video sdo apresentadas, pareadas

pelo modelo proposto.

Figura 4.1: Imagem das representacoes de audio e video para um determinado fonema.
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Fonte: Retirado de (NGIAM, 2011)

Uma mdquina de Boltzmann € uma rede neural estocastica ndo-supervisionada que aprende
uma distribui¢do estatistica sobre um conjunto de entradas (ACKLEY; HINTON; SEJNOWSKI, 1985).
Podemos considera-la como uma méiquina de estados, que altera suas ativagdes e seus parametros
até estabilizar. Essas ativagdes sao dadas por ligagdes entre os neurdnios e sdo ponderadas de
acordo com cada aresta para que atinjam valores altos adaptando-se a padrdes estatisticos nos
dados. O treinamento dessa rede consiste em sucessivas passagens de dados até a estabilizacdo
da energia residual do sistema. Sua arquitetura é composta por duas camadas: neurdnios visiveis

(entrada de dados) e neurdnios escondidos (representacdo distribuida da entrada).
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Para otimizar o treinamento de uma maquina de Boltzmann, podemos retirar as ligagoes
entre neurdnios da mesma camada, criando um grafo bipartido entre neurdnios visiveis e es-
condidos. Essa arquitetura foi proposta por Salakhutdinov e Hinton (2009) com o nome de
mdquinas restritas de Boltzmann, e tem propriedades tnicas que permitem o uso de diferentes

algoritmos de otimizagdo e aprendizado. As duas maquinas estdo ilustradas na Figura 4.2.

Figura 4.2: Ilustracio de uma maquina de Boltzmann e uma maquina restrita de Boltzmann.
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Fonte: Retirado de (O’CONNOR, 2013)

O processo de treinamento de uma maquina de Boltzmann tem os seguintes passos:

1. Para cada exemplo de treinamento:

(a) Computar a energia de ativagdo dada por a; =} ;jw; jx; para cada neurdnio i da
camada escondida. Essa energia de ativacdo é a soma de todos os valores passados

pela camada visivel (x;) ponderados por um peso W; ;.

(b) Calcular a ativagao de todos os neurdnios da camada escondida utilizando uma
funcdo de probabilidade dada por o(a;), onde o é uma fungdo de ativagdo pre-

viamente escolhida.
(c) Para cada aresta e; ;, calcular a multiplicacdo entre os estados dos dois neur6nios
conectados dada por Pos(e; j) = x;*X;.

(d) Computar a energia de ativa¢@o a; no sentido contrario, reconstruindo os neurdnios
visiveis de acordo com os neurdnios escondidos e ativando-os de acordo com a

funcdo de probabilidade utilizada anteriormente.

(e) Novamente, calcular a multiplicagdo entre os estados dos dois neuronios conectados,
e armazenar em uma outra variavel, Neg(e; j) = x; *x;.
(f) Atualizar o peso de cada aresta e; ; com a equagdo w; ; = w; j + L (Pos(e; ;) —

Neg(e+1i,j)).
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2. Repetir o processo até a estabiliza¢do do erro de reconstrucdo ou o fim das épocas pré-

estabelecidas.

Esse processo também € utilizado para criacdo de representacdes, com aplicacdes em di-
ferentes modos de informagao, como audio (JAITLY; HINTON, 2011), dados numéricos (SA-

LAKHUTDINOV; MNIH; HINTON, 2007) e imagem (Van Tulder; De Bruijne, 2016).

A arquitetura do método multimodal proposto em (NGIAM, 2011) consiste em camadas
sucessivas de maquinas restritas de Boltzmann. O primeiro passo € construir duas maquinas
separadas, uma para cada modalidade, e utilizar os fatores latentes encontrados para gerar uma

representacao Unica, como ilustrado na Figura 4.3.

Figura 4.3: Ilustracao do modelo inicial para obtencao da representacao unificada.
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Fonte: Retirado de (NGIAM, 2011)

O segundo passo € estender essa rede com mais camadas de miquinas restritas de Boltz-
mann para que, além de aprender fatores latentes sobre miltiplas modalidades de dado, seja
capaz de reconstrui-las posteriormente (arquitetura apresentada na Figura 4.4). Assim, as simi-
laridades entre instancias de dados semelhantes em modos diferentes terdo influéncia sobre a
representacdo final. O resultado € um autoencoder profundo multimodal que pode ser estendido

para diversas outras dreas e modos de conhecimento.

Para o treinamento desse autoencoder, utilizam-se dados com faixas de video e audio, e
dados com somente uma das faixas, mas que precisam reconstruir a outra da mesma maneira:

assim, adiciona-se uma robustez a eventual falta de dados em uma faixa ou outra.

Em (NGIAM, 2011), foram considerados trés tipos de aprendizado para testar esse modelo:
Multimodal, Cross-modality e Shared Representation Learning. No Multimodal, foram utili-
zadas faixas de dudio e video para treinamento da rede e seu teste. No caso, a acuricia da
reconstru¢do de dudio parcialmente corrompido melhorou com a introdugdo da informacao de
video na representacdo conjunta. No aprendizado Cross-modality, foram usados dados de uma

modalidade para melhorar a outra, para verificar o ganho de informagdo com multiplas fontes
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Figura 4.4: Ilustracao do modelo final para obtenciao da representacao unificada.
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de dado. Para tal, utilizou-se a tarefa de classificacao de videos no banco de dados CUAVE
(PATTERSON, 2002). Como resultado, verificou-se que a introdu¢do de informagao de dudio ao

calcular as representacdes de video diminuiu os erros encontrados no processo de classificagdo.

Por fim, no aprendizado compartilhado de representacao (Shared Representation Learning)
testou-se uma rede treinada para criar representacoes de uma modalidade com dados da outra:
uma rede treinada para criar representacdes de dudio é usada para representar video e vice-
versa. O objetivo, aqui, era verificar se as caracteristicas obtidas sdo invariantes a modalidade.
Nesse caso, o treinamento multimodal foi feito com uma tinica modalidade (somente video ou
somente audio) reconstruindo dudio e video e sendo testada para criar representagdes do tipo
oposto (se treinado com &udio, cria representacdes de video, e vice-versa). Mais especifica-
mente, o classificador mostra o formato de um nimero e o modelo representa-o como dudio.
Essa arquitetura € ilustrada na Figura 4.5. Na fase de treinamento, a faixa de dudio € passada
para a representacao compartilhada e o classificador € treinado. O teste é feito com a faixa de
video e sua classificacdao correspondente. Os resultados obtidos mostraram uma melhora con-
sideravel de acerto comparado com o baseline relacionado a “pura chance”: dentre 10 digitos
possiveis, a chance de se relacionar uma imagem a seu dudio € de 10%, e o classificador atin-
giu aproximadamente 30% nesse teste. Os autores do trabalho concluem, entdo, que existem
caracteristicas invariantes a modalidade que sdo capturadas pelo classificador multimodal que

eles propuseram.

Em suma, o modelo se mostrou capaz de capturar caracteristicas compartilhadas entre mo-

dalidades de dados e melhorou a performance de classificadores utilizando tal representacao.
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Figura 4.5: Ilustracao do modelo para treinamento de representacao compartilhada.
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4.2 Deep Canonical Correlation Analysis

A juncdo neural de representacdes para criar vetores conjuntos ndo € a Unica maneira de
se obter caracteristicas compartilhadas entre modos. Um método proposto por Andrew (2013)
utiliza o conceito de Anélise de Correlagdo Canonica (Canonical Correlation Analysis) em con-
junto com redes neurais profundas para obter vetores de representacdo de multiplas modalidades

de dado com maxima correlagdo entre si.

A anélise de correlagdo candnica € um método que utiliza dois conjuntos de varidveis relaci-
onadas a uma unica instancia de dados e cria uma projecao que maximiza a correlagcao entre eles
(HOTELLING, 1936). Essa projecao pode ter menor dimensionalidade do que os dados originais,

e representa os dois conjuntos de varidveis com um Unico vetor.

Dados dois vetores, X = (x1,...,x,) €Y =(y1,...,ym) , temos uma matriz de co-covariancia
dada por Xxy = cov(X,Y), onde cada posicdo (i, j) é a covaridncia de cov(x;,y;). A andlise
de correlagdo candnica procura vetores a e b tais que a’X e b'Y maximizem a correlagdo
p = corr(a’X,b'Y). As varidveis obtidas pela multiplicagéio dos vetores a e b pelas varidveis
iniciais s@o chamadas de U e V, o primeiro par de varidveis canonicas. Outros pares podem
ser encontrados, desde que tenham alta correlacdo entre eles e baixa correlacdo com os demais

pares ja encontrados.

O método descrito em (ANDREW, 2013), denominado Deep Canonical Correlation Analysis
(DCCA) , utiliza redes neurais profundas para calcular representacdes de niveis intermediarios,
atualizando os pesos por meio de backpropagation da diferenca nos gradientes de correlacdao

encontrados pelas saidas. Ou seja, a rede € treinada em fun¢do da correlacdo das suas saidas.

Duas redes sdo criadas, uma para cada entrada. Essas redes tém um resultado f(X) e f>(Y),

representando a sua saida e representacdo dos dados originais. Cada rede tem seus proprios
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pardmetros, 0 = (W1,b;) e 6, = (W,b;). O objetivo da rede é encontrar o par (6;,05) que

maximize a correlacdo entre as duas fungdes, representado pela equagao

(61, 6,) = argmax corr(fi(X;61), f2(Y;62)). (4.1)
(61,62)

Para tal, utiliza-se o gradiente da correlacdo calculada com base nos resultados de cada
uma das redes (equacdo em detalhes em (ANDREW, 2013)). Assim, o objetivo da rede ndo € se
reconstruir como em um autoencoder, mas sim criar uma transformacao linear que maximize
as semelhancas entre os dados e a variancia entre as dimensdes encontradas. A arquitetura
desse modelo estd ilustrada na Figura 4.6. Duas redes sdo treinadas para duas modalidades
diferentes de dado, e sdo treinadas com o objetivo de maximizar a correlacdo das caracteristicas

representadas pelas varidveis canonicas.

Figura 4.6: Ilustracao do modelo proposto por Andrew (2013).

[Canonical Correlation AnalysiSJ

View 1 View 2
Fonte: Retirado de (ANDREW, 2013)

Esse modelo assume que a projecdo de um espago em outro € suficiente para retratar as
caracteristicas compartilhadas por duas modalidades diferentes de dados. A reconstrucao to-
tal de um modo pelo outro, como feito pelo método descrito na secao 4.1, pode ter mais po-
der de representatividade mas com um custo muito alto de processamento. O método DCCA
¢ mais rapido, e considera também a correlacao entre dimensdes candnicas para que passem

informagdes complementares entre si.

Dois experimentos foram realizados para demonstrar o funcionamento do método. O pri-
meiro utiliza o banco de dados MNIST (LECUN; CORTES, 2010) para criar representacdes de
imagens, onde o aprendizado da representacdo multimodal se d4 por meio da separacdo das ima-

gens em duas partes, direita e esquerda, correspondendo a dois modos diferentes de informagao.
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O segundo utiliza a Wisconsin X-ray Microbeam Database (WESTBURY, 1994), base composta
por trechos de fala humana e localizagdo espacial da lingua pareados para representacao multi-
modal de dudio e de dados numéricos. Em ambos os experimentos, a medida para determinar
a representatividade do método foi o percentual de correlacdo total entre as dimensdes das
representacOes multimodais encontradas. Como resultado, o autor relata que esses percentuais
foram superiores nas representacdes multimodais criadas pelo método proposto quando com-
paradas a outras abordagens semelhantes (Canonical Correlation Analysis e Kernel Canonical
Correlation Analysis). Entretanto, isto somente prova a validade do algoritmo DCCA, e ndo sua

eficicia em aplicacdes préticas.

4.3 On deep multi-view representation learning

As duas abordagens mostradas nas se¢des 4.1 e 4.2 utilizam diferentes pontos de vista para
andlise multimodal. O primeiro utiliza autoencoders para tentar reconstruir duas modalidades
de dados a partir de uma; enquanto o segundo utiliza andlise de correlacao candnica para tentar
encontrar uma projecao de maxima correlacdo entre dois tipos de dados. Para combinar os dois
métodos, Wang (2016) propds uma juncao, fazendo com que a fungio-objetivo minimize o erro
de reconstrucdo de cada uma das projecOes enquanto maximiza a correlagdo entre elas. Na
Figura 4.7, os trés métodos citados sdo ilustrados.

Figura 4.7: Tlustracido dos trés métodos de representacio multimodal citados: (a) Autoencoder

multimodal, (b) Deep Canonical Correlation Analysis e (¢) Arquitetura hibrida proposta por Wang
(2016).
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Fonte: Retirado de (WANG, 2016).

A esquerda, ilustra-se o método retratado na secdo 4.1 sobre autoencoders multimodais
(NGIAM, 2011), onde uma entrada de uma tinica modalidade x é codificada por f(x) e reconstréi
duas faixas simultaneamente, pelas fungdes p(f(x)) e ¢(f(x)). Ao centro, tem-se o método
descrito na se¢do 4.2, que utiliza duas redes neurais nas entradas x e y para encontrar projecoes

de dados altamente correlacionadas, codificadas pelas varidveis candnicas U e V (ANDREW,
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2013). A direita, é apresentado o método hibrido proposto por Wang (2016), onde o objetivo

¢ maximizar a correlagdo entre projecoes (U e V) e minimizar o erro das reconstrucdes destas
projegdes (p(f(x)) e q(g(x)))-

Trés diferentes fungdes-objetivo para o treinamento da arquitetura proposta sdo estuda-
das por Wang (2016): Deep canonically correlated autoencoders, Correlated autoencoders e

Minimum-distance autoencoders.

O Deep canonically correlated autoencoder (DCCAE) otimiza simultaneamente a recons-
trucio dos dados de entrada dos autoencoders e a correlacdo candnica entre as representacoes

de baixa dimensionalidade pela seguinte funcao-objetivo:

1
min — —tr(UTE(X)g(Y
Wy W W, Wy, UV N

N
Z, [1xi —p(E(xi))[|* -+ [1yi — a(gy)I ).

2I>’

1 T
onde UT(Nf(X)f(X) +r)U=1, (4.2)
VI (La(V)g() 4RV =T

u/ f(X)g(y) v, =0, parai# j.

Na equagdo 4.2, U = [uy,...,uz] e V= [vy,...,v;] s@o as direcdes obtidas pelo método de
Andlise de Correlagdao Canonica que projetam as saidas dos primeiros autoencoders (£(X) e
g(Y)); ry,ry > 0 s@o pardmetros de regularizagdo para estimacdo de covaridncia (HARDOON;
SZEDMAK; SHAWE-TAYLOR, 2004); N representa o nimero de amostras no banco de dados;
W;, We, W, e W, sido os pesos dos autoencoders no sistema; e A > 0 é um pardmetro para
controlar quanto cada objetivo (reconstru¢do ou correlagdo) interfere no resultado. Tal obje-
tivo é aprendido via otimizacdo estocdstica, e garante representacoes que levam em conta a

informacdo da entrada original e das entradas correspondentes em diferentes modalidades.

No Correlated autoencoders, o termo relacionado a Anélise de Correlacdo Canonica € tro-
cado pela soma das correlagdes escalares entre pares de dimensdes das representacdes aprendi-
das pelos autoencoders. Ou seja, a correlagdo entre atributos € contada sem restringir os pares

de varidveis candnicas a serem nao-correlacionadas entre si. Esse objetivo é dado pela equacdo
4.3.
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No Minimum-distance autoencoders, o objetivo € maximizar a correlacido entre as repre-
sentacdes por meio da aproximacdo a funcdo de minimizar a distancia entre as projecoes das

duas modalidades. Assim, a funcdo-objetivo tem menos restri¢des € sua computacao € otimi-

zada pela equacgdo 4.4.
Llf) =gl AL 2
min —Z 1 — ()| + [ lyi —a(gi)[[*). 44)
W W WUV N (o) [P+ g2 N S

Essa equacdo representa uma combinacao dos erros de reconstru¢ao dos dois autoencoders
e a discrepancia média entre os pares de varidveis da representacdo. Nao hd restricdes e a

otimizagdo por descida de gradiente pode ser utilizada normalmente (RUDER, 2016).!

Testes com as representacdes obtidas considerando as diferentes fungdes-objetivo estu-
dadas por (WANG, 2016) e em trabalhos relacionados apontam que a maior quantidade de
informagao absorvida pelas func¢des de correlagdo/reconstrucio afeta positivamente a represen-
tatividade de dados multimodais. Diferentes modalidades foram usadas em diferentes tarefas,
como a classificacdo de imagens originais e corrompidas (banco de dados MNIST) (LECUN;
CORTES, 2010), classificacdo de video e dudio de fonemas falados por humanos (MUNHALL;
VATIKIOTIS-BATESON; TOHKURA, 1995) e pareamentos substantivo-adjetivo e verbo-objeto em
representacdo textual multilingue (MITCHELL; LAPATA, 2010). A abordagem de encontrar carac-
teristicas correlacionadas entre si funciona perfeitamente em situacdes onde duas modalidades
de dados ndo sdo correlacionadas mas possuem classes definidas e podem passar por treina-
mento supervisionado, como na base de dados MNIST original/corrompida. Nas outras tarefas,
nao ha vantagem significativa em adicionar mais complexidade aos modelos anteriores (auto-

encoders multimodais e DCCA).

'Método numérico iterativo para otimizacio de funcdes, utilizando a dire¢io negativa do gradiente para encon-
trar um valor minimo de resposta.
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4.4 Bidirectional Joint Representation Learning with Symme-
trical Deep Neural Networks

As abordagens anteriores utilizam a fusdo de camadas de diferentes autoencoders para re-
construir dados de multiplas modalidades a partir de representagdes de menor dimensionali-
dade. Essas redes t€ém uma alta complexidade, tanto para sua criagdo quanto para seu treina-
mento. Uma alternativa foi proposta por Vukoti¢, Raymond e Gravier (2016), onde dois autoen-
coders sdo treinados simultaneamente com pesos iguais, reconstruindo dados em modalidades

diferentes e criando representacdes de dados utilizando informac¢do multimodal.

Esse modelo, diferentemente dos outros ja apresentados anteriormente, ndo funde direta-
mente as informacdes de duas fontes diferentes. Representacdes multimodais sdo geradas aqui
utilizando o produto do treinamento de duas redes diferentes, criando indiretamente uma co-
nexao entre modalidades. Assim, essas redes podem ser utilizadas de forma independente, com

menos processamento € melhor distin¢cao entre representacgoes.

Esse modelo de redes neurais ligadas (abreviada neste trabalho por BiDNN) mapeia um
modo diretamente em outro. Sua arquitetura, ilustrada na Figura 4.8, € semelhante a de um au-
toencoder normal, onde cada rede representa a passagem de um modo a outro. A diferenca aqui
estd no treinamento: os pesos internos das redes sdo iguais, e sdo treinados a0 mesmo tempo
para as duas modalidades. Assim, o espaco vetorial definido pela camada no meio das duas
redes € compartilhado entre as duas redes, e codifica uma representagdo multimodal. Podemos
passar uma modalidade para a outra utilizando a arquitetura completa da rede, ou podemos
codificar representacdes conjuntas utilizando os resultados das camadas escondidas centrais,

concatenando-as no caso onde as duas modalidades de um dado estejam disponiveis.

Em Vukotié¢, Raymond e Gravier (2016), a abordagem descrita na Secdo 4.1 é comparada
por meio da tarefa de criagdo de Hyperlinks em videos utilizando a base de dados MediaEval
2014 (ESKEVICH, 2014). Neste teste, o autoencoder multimodal teve performance muito infe-
rior ao modelo bidirecional (59.60% obtido pelo autoencoder multimodal contra 73.74% obtido

pelo autoencoder bidirecional, medida representando precisao utilizando as top-10 predi¢des).

Por sua simplicidade em ndo envolver objetivos diferentes, seu resultado superior as de-
mais arquiteturas apresentadas anteriormente (como apresentado no préprio artigo que deri-
vou essa arquitetura, na tarefa de criagdo de hyperlinks (VUKOTIC; RAYMOND; GRAVIER, 2016))
e disponibilidade do c6digo original, essa arquitetura foi a escolhida para ser a geradora de

representacdes multimodais neste trabalho.
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Figura 4.8: Ilustracio original da rede proposta por Vukoti¢, Raymond e Gravier (2016).
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Fonte: Retirado de (VUKOTIC; RAYMOND; GRAVIER, 2016).



Capitulo 5

CLASSIFICACAO MULTIMODAL

Os métodos de representacdo distribuida de modalidade unica tém apresentado excelen-
tes resultados individualmente, em diversas aplicacdes e com diferentes objetivos, como pode
ser verificado nas descri¢des de alguns desses métodos apresentadas nos Capitulos 2 e 3. A
representacdo multimodal estd se popularizando como tema de trabalhos cientificos e con-
feréncias como a International Conference on Multimodal Interaction (ICML.., 2016), por
exemplo. Os trabalhos explorados no Capitulo 4 indicam que hd um ganho de informacdo
com a utilizagdo de multiplas fontes de informagdo. Nesses trabalhos, utiliza-se o dado bruto

(sem pré-processamento) para capturar o maximo de informacdes possivel de cada instancia.

Neste trabalho, queremos explorar as representacdes individuais de informacao e verifi-
car se a juncao de dados previamente mapeados por dois métodos de representaciao diferen-
tes (como, por exemplo, SIFT, SURF e Word2Vec) pode ter efeitos benéficos em aplicagdes
praticas como classificagdo e comparagdo de informagdes. Sabemos que existe correlacio en-
tre diferentes tipos de dados brutos, e que as informacdes codificadas por dois tipos de dados
sao complementares, entdo, a questao de pesquisa que naturalmente emerge e que é explorada
neste trabalho é: os métodos de representacao distribuida de texto e de imagem ja existentes sao
capazes de codificar e agregar tais informacdes ao utilizd-las em conjunto? Em consequéncia
dessa questao surge outra: a qualidade de uma representacao multimodal depende diretamente

das representagcdes unimodais que a compoe?

Outra caracteristica importante desta pesquisa € que, embora os modelos propostos sejam
independentes de lingua, seu objeto de estudo € a lingua portuguesa. A maioria dos trabalhos
na literatura utiliza textos em inglés para comparacdes e testes. Compilando uma base de da-
dos composta de textos em portugués e suas imagens correspondentes, esperamos fomentar

aplicacdes brasileiras dos algoritmos e modelos propostos neste trabalho e, assim, avangar o
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estado-da-arte em pesquisas com o idioma portugués do Brasil. A base de dados compilada

neste trabalho € apresentada na secdo 6.1.

Para criar as representagdes multimodais, neste trabalho foram explorados dois modelos:
(i) um autoencoder multimodal simplificado (MMAE, autoencoder multimodal) e (ii) as Re-
des Neurais Bidirecionais com Pesos Ligados (Bidirectional Deep Neural Networks with tied

weights, BIDNN) propostas em (VUKOTIC; RAYMOND; GRAVIER, 2016).

A seguir, nas secdes 5.1 e 5.2 s@o apresentados os dois modelos implementados neste tra-

balho. Os experimentos para avalid-los sdo descritos no Capitulo 6.

5.1 Modelo MMAE

O primeiro modelo implementado neste trabalho serve como baseline para a comparagao
direta entre representacdes multimodais geradas a partir dele. Mais especificamente, ao mudar-
mos as representacoes unimodais que ele utiliza para formar o espaco vetorial, esperamos que

seus resultados mudem também.

A arquitetura do autoencoder simplificado, ilustrada na Figura 5.1, utiliza dois modos de
informacdo com seus respectivos métodos para a obtengdo de representagdes distribuidas (os
quais podem ser, por exemplo, o Word2Vec para texto e o SIFT para imagem). Apds mapear os
dados para suas representacoes, essas sao concatenadas e o vetor resultante é fornecido como
entrada para um autoencoder. Essa rede neural, apds treinada para reconhecer sua propria
entrada, criard uma codificagdo em sua camada escondida de menor dimensionalidade, compri-
mindo os dois vetores para obter a representacdo multimodal. Se informacdes complementares
existirem entre os mapeamentos individuais, este vetor terd mais representatividade do que os

seus componentes originais.

Na Figura 5.1, duas representacdes sao fornecidas como entrada para a rede (X; e X;). As
camadas escondidas, situadas antes da camada de codificacdo da representagdo multimodal,
chamadas aqui de “Codificacdo Parcial” (H;1, H;2, H;1, H;2), utilizam somente a informacdo
das representacdes unimodais. O resultado das duas camadas ocultas unimodais é concate-
nado em uma representacao unica (H.), que € utilizada para criar a representacdo multimodal
(Hy). A partir dessa representacdo multimodal, a rede tentard reconstruir as representacoes
que lhe formaram inicialmente por meio de outras camadas escondidas, chamadas aqui de
“Decodificacao Parcial” (H;3, H;4, H;3, Hi4) gerando como saida vetores que devem se as-

semelhar as representagdes de entrada (X/ e Xl-’ ).
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Figura 5.1: Arquitetura do autoencoder multimodal simplificado.
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Fonte: Proprio autor.

5.2 Modelo BiDNN

O segundo modelo implementado neste trabalho replica a estrutura de teste apresentada
por Vukoti¢, Raymond e Gravier (2016), e também serve para medir a performance de uma
representacdo multimodal bem fundamentada e robusta comparada com os meios unimodais ja

conhecidos.

A arquitetura da rede neural bidirecional, descrita na secao 4.4, ilustrada na Figura 5.2, uti-
liza dois modos de informagao com seus respectivos métodos para a obtencdo de representacoes
distribuidas (os quais podem ser, por exemplo, 0 Word2Vec para texto e o SIFT para imagem).
Ap6s mapear os dados para suas representagdes, duas redes neurais sdo treinadas em conjunto
para mapear uma representagcao na outra, de maneira que os pesos internos sao compartilhados
para criar um espago vetorial tinico na sua camada mais interna (na Figura 5.2, tais pesos estao

conectados por linhas tracejadas).
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Na Figura 5.2, duas representacoes sdo dadas para as redes (X; e X;). As camadas escondi-
das, situadas antes da camada de codifica¢do da representacdo multimodal, chamadas aqui de
“Codificagdo Parcial” (H;1 e H;1), utilizam somente a informacdo das representacdes unimo-
dais. Para criar uma representacdo multimodal, cada rede utiliza pesos compartilhados (W1 e
W;2) mapeando os dados em um espaco vetorial unico. Esta representacdo multimodal tentara

reconstruir a representagdo oposta (X; reconstroi X/ e vice-versa).

Figura 5.2: Arquitetura da BiDNN.
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Fonte: Proprio autor.

A maioria dos métodos ja propostos anteriormente utiliza representagdes fixas, sem com-
parar o impacto que diferentes abordagens de representagdo parcial podem ter na representacao
final. O diferencial deste trabalho é a comparacao de multiplas representagdes unimodais dife-

rentes na formagao das representacdes multimodais.
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EXPERIMENTOS

Os experimentos descritos neste capitulo foram realizados com o objetivo de responder
as duas questdes de pesquisa (hipdteses) definidas neste trabalho: (1) se os mapeamentos de
métodos de representacdo distribuida de texto e de imagem ja existentes sdo capazes de co-
dificar a correlagdo ou complementacio das informagdes presentes quando utilizados em con-
junto e (2) se as combinagdes diferentes de representacdes unimodais alteram a qualidade das

representacOes multimodais.

A aplicagdo selecionada para avaliar extrinsecamente a qualidade das representacdes mul-
timodais em comparacdo com as unimodais foi a de classificacdo automadtica aplicada em dois

dominios: (1) produtos de e-commerce e (2) noticias de jornal.

Duas bases de dados foram, entdo, construidas para esses dominios: (1) uma contendo
produtos (descricdo textual do produto e imagem associada) do site de e-commerce Balao da
Informética! e (2) outra contendo noticias (texto da noticia e imagem associada) da Folha de Sao
Paulo Internacional?, conforme descrito na sec¢iio 6.1. Para a geragdo das diferentes representa-

coes unimodais (de texto e de imagem) foram utilizadas as ferramentas descritas na se¢do 6.2.

Os experimentos, entdo, foram realizados considerando-se a similaridade das embeddings
obtidas pelos diferentes métodos de representacdo unimodal e multimodal, além da utilizacdo
desses vetores para classificacdo. Como medida final de avaliacdo, utilizou-se a acurécia dos
classificadores baseados em suas entradas; ou seja, o foco nao foi, em nenhum momento, otimi-
zar cada classificador e seus hiper-parametros para cada caso. Portanto, valores padrao foram

utilizados para a maioria dos parametros, em cada modelo de classificacao.

Uhttp://www.balaodainformatica.com.br
Zhttp://www1.folha.uol.com.br/internacional/en/
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6.1 Bases de dados

Para a realizacao dos experimentos descritos neste documento, utilizamos duas bases de da-
dos: (1) cole¢ao de descrigoes de produtos e imagens relacionadas, retiradas do site de comércio
eletronico (e-commerce) Baldao da Informatica, e (2) colec@o de noticias em portugués e inglés

com imagens relacionadas, retiradas da Folha de Sao Paulo.

Nas descri¢Oes de produtos em sites de e-commerce, cada produto é acompanhado de uma
descricao textual e uma ou mais imagens que ilustram aquele produto, para que o consumidor
saiba 0 que estd comprando. A seguir, apresenta-se um exemplo de uma descricio de um
produto (Figura 6.1) e uma imagem associada (Figura 6.2). De modo similar, em uma noticia,
imagens sobre o evento ou sobre uma pessoa da qual trata a noticia sao apresentadas para ilustrar
o artigo (exemplo na Figura 6.3), facilitando o entendimento do leitor relacionando informagao
visual com textual (Beatriz Ribas, 2004). Algumas noticias ndo possuem imagem associada, mas

sempre possuem os dois textos em ingl€s e portugués.
Figura 6.1: Descricao de um Mouse vendido em um e-commerce.
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0 dia inteiro, sete dias por semana, durante quase Tés meses - e por isso o5 cliques nunca irdo Talha

Cabo USB trancado:

- O flexivel cabo USB de 1,90 m & revestido com tecido para proporcionar durabilidade adicional & uma aparéncia de aia qualidade. E & entregue
COM uma correia com colchete para ajudar a manter wdo organizado &3 de baixa fricgao

- Pes de ulrabaixa fricgao reduzem significativamente a quantidade de esforgo necessaria para maver o mMouse, resultando em menor cansacgo em
longas sessoes de jogo

Pes de baixa friccao:

- Pés de ultrabaixa fricgao reduzem significativamente a quantidade de esforgo necessaria para maver o mouse, resultando em Menor cansago em
longas sessoes de jogo

Fonte: Retirado de http://www.kabum.com.br/produto/36686/mouse-gamer-mmo-logitech-optico-
£600-8200-dpi-pret- em 06/03/2017
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Figura 6.2: Fotografia de um Mouse vendido em um e-commerce.

Fonte: Retirado de http://www.kabum.com.br/produto/36686/mouse-gamer-mmo-logitech-optico-
£600-8200-dpi-pret- em 06/03/2017

Fonte:

Figura 6.3: Trecho de noticia em jornal eletrénico.

O ministro defendeu também que o fim das coligacoes
seja encaminhado e passe a valer ja nas eleicoes de
2018, considerando que a emenda constitucional
sobre o tema foi aprovada no Senado e precisa passar
pela Camara. Para ele, a mudanca ja um "grande
ganho".

Gilmar acrescentou que espera em breve uma decisao
sobre o fim do sigilo das delagoes da Odebrecht,
dizendo que "na semana que vem ou daqui a pouco” o
relator do processo na Suprema Corte, Edson Fachin,
pode deliberar sobre a questao.

Foto: André Dusek|Estadéo

Gilmar Mendes, ministro do STF

Retirado de http://politica.estadao.com.br/noticias/geral,gilmar-mendes-sugere-

crowdfunding-para-financiar-campanha-eleitoral, 70001688565 em 06/03/2017

A Tabela 6.1 resume os tamanhos das bases de dados utilizadas neste trabalho em termos

de quantidade de conjuntos de texto-imagem.

Tabela 6.1: Quantidade de conjuntos de textos e imagens das bases de dados construidas neste

trabalho.

Base de dados | Quantidade de conjuntos textos-imagens
Produtos 6.390
Noticias 935
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Como mencionado anteriormente, esse € um dos primeiros trabalhos que realizam a coleta
e criacdo de uma base multimodal para o idioma portugués do Brasil. As bases de dados aqui
descrias, assim como todo o cédigo produzido neste trabalho, serdo disponibilizados no site do
LALIC: www.lalic.dc.ufscar.br.

Para a tarefa de classificacdo automatica, foram consideradas as classes pré-definidas em
cada uma dessas bases de dados, as quais foram coletadas automaticamente por meio de cra-
wlers. As descricOes detalhadas das classes que compdem cada uma dessas bases de dados sao

apresentadas nas subse¢des a seguir.

6.1.1 Base de dados de Produtos

A base de dados do Baldo da Informatica consiste de 6.390 produtos eletronicos com descri-
coes, imagens, classes e sub-classes. A colecdo de descri¢des e nomes dos produtos tem 13.348
palavras tunicas (types), com 10 classes e 78 sub-classes. Cada produto tem uma descri¢ao
textual do produto acompanhada, opcionalmente, de uma ou mais imagens. Neste trabalho
foram utilizadas as 9 seguintes classes (descartando uma classe “papelaria”, pois a mesma era
composta por apenas 9 produtos):

1. Automotivo (244 produtos) — com acessOrios automotivos;

2. Casa e Eletronicos (607 produtos) — com eletrodomésticos e acessdrios elétricos para

cozinha;
3. Games (122 produtos) — com consoles e jogos;
4. Hardware (1.144 produtos)— com pecas de computador;

5. Informética (901 produtos) — com produtos relacionados a computadores (roteadores e

no-breaks, por exemplo);

6. Periféricos (1.891 produtos)— com produtos utilizados em conjunto com computadores

(mouse e teclado, por exemplo);

7. Usados (703) — com um amdlgama de todas as outras categorias, com descri¢cdes feitas

por usudrios do site;
8. Smartphones (708 produtos) — com celulares e acessorios;

9. Telefonia (60 produtos) — com telefones fixos, cabos e radios.
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Um exemplo de produto € apresentado na Figura 6.4: um cartucho de tinta para impressoras

HP®), item da classe “periféricos” e sub-classe “suprimentos para impressao”.

Figura 6.4: Produto da base de dados Balao da Informatica

Imagem

Texto (Cartucho HP 82 (CH566A) (Ref.46891))

Descri¢cao do Produto: HP 82 de 28 ml foi concebido com a im-
pressora e suportes HP de grandes formatos para produzir uma
qualidade de linha nitida e precisa e impressao sem problemas.
Imprima internamente com confian¢a usando tinteiros originais
HP. Imprima internamente com confianga. As tintas originais HP
foram concebidas com a impressora HP Designjet e suportes HP
de grandes formatos para produzir imagens vibrantes e de alto
impacto, uma qualidade de linha nitida e precisa e resultados pro-
fissionais em todas as impressdes. Com a impressao fidvel e sem
problemas dos consumiveis Originais HP evita as experi€ncias
e os erros dispendiosos. A inteligéncia incorporada nos tintei-
ros originais HP e a impressora optimizam de forma continua a
qualidade e fiabilidade para oferecer resultados profissionais em
todas as impressdes. Compatibilidade de hardware: Impressora
HP Designjet 500/500 Plus/500PS, HP Designjet 510 Series

Fonte: Retirado de http://www.balaodainformatica.com.br/cartucho-hp-82-ch566a-ref46891/p em

24/03/2018.

6.1.2 Base de dados de Noticias

A base de dados da Folha de Sao Paulo Internacional consiste de 935 noticias com texto

em portugués e inglés, imagens e classes. A colecdo de descricdes e nomes das noticias tem

21.704 palavras unicas (types), sendo que 8.721 advém dos textos em inglés e 12.984 dos textos

em portugués, dividida em 10 classes. Toda noticia nesta base tem um texto em portugués e

um texto em inglés acompanhados, opcionalmente, de uma ou mais imagens. Neste trabalho,

foram utilizadas as 10 seguintes classes:

1. Brazil (338 artigos) — com noticias gerais sobre o dia-a-dia no Brasil;

2. Business (124 artigos) — com noticias sobre negdcios nacionais e internacionais;

3. Culture (59 artigos) — com noticias sobre cultura brasileira, arte e musica;

4. Ombudsman (66 artigos) — com artigos de opinido produzidos com base nas reclamagdes

e pedidos dos leitores;

5. Opinion (42 artigos) — com artigos de opinido produzidos por outros jornalistas;
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6. Sdo Paulo (75 artigos) — com artigos sobre a cidade de Sao Paulo;
7. Science and Health (32 artigos) — com artigos sobre avanc¢os da ciéncia;
8. Sports (77 artigos) — com artigos sobre esportes;
9. Travel (57 artigos) — com artigos sobre turismo;
10. World (65 artigos) — com artigos sobre noticias internacionais.
Este corpus tem uma distribui¢do de classes desigual: a maior parte das noticias estd em
Brazil ou Business, com cada classe tendo o dobro de instancias comparadas as outras. Um

exemplo de noticia esta descrito na Tabela 6.2, artigo sobre o uso de doping na categoria Sports.

A traducgdo da noticia € quase literal, podendo ser pareada sentenga por sentenca.

Tabela 6.2: Trecho de uma noticia da base de dados Folha Internacional sem imagem associada

Texto em Inglés Texto em Portugués
This week, ABCD (Brazilian Doping Control
Agency), the federal entity for combating do-
ping attached to the Ministry of Sports, will
undergo an audit from WADA (World Anti-
Doping Agency). Three officials involved in
the organization that regulates and controls
worldwide anti-doping activities will verify the
utilization of international technical standards
called for in the Worldwide Anti-Doping Code.
This posture also reveals dissatisfaction on the
part of the international agency with the perfor-
mance presented by the Brazilian entity, which
was created in November 2011...

A ABCD (Autoridade Brasileira de Controle
de Dopagem), orgao federal atrelado ao Minis-
terio do Esporte, esta passando nesta semana
por uma auditoria da Wada (Agencia Mundial
Antidoping). Tres oficiais enviados pela orga-
nizacao que regula o controle antidoping em
nivel mundial vao verificar a aplicacao de pa-
droes tecnicos internacionais previstos no Co-
digo Mundial Antidoping. A atitude tambem
evidencia uma insatisfacao da agencia mundial
com a conduta da entidade brasileira, que foi
criada em novembro de 2011...

Fonte: Retirado de http://www1.folha.uol.com.br/esporte/2017/03/1868719-suspenso-brasil-passa-
por-auditoria-da-agencia-mundial-antidoping.shtml no dia 24/03/2018.

6.2 Ferramentas

Todos os scripts produzidos neste projeto foram implementados em linguagem Python?
com o auxilio de seus diversos modulos j4 existentes para a montagem das arquiteturas propos-

tas para as redes neurais. Os autoencoders foram montados com os médulos: Theano* (Theano

3https://www.python.org/
“http://deeplearning.net/software/theano/
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Development Team, 2016), Lasagne5 (DIELEMAN, 2015), Tensorflow® (ABADI, 2016) e Keras’
(CHOLLET et al., 2015). Para a rede BiDNN, foi utilizada a implementac@o original® disponibi-

lizada por seu autor, a qual também faz uso de Lasagne e Theano.

Para a obten¢do das representacdes parciais de texto e de imagem, conforme ilustrado nas

Figuras 5.1 e 5.2, utilizamos as seguintes ferramentas:

e O médulo Gensim® (REHUREK; SOJKA, 2010), para gerar as representagdes de texto usando
LSI, LDA e Word2Vec;

e O médulo Glove-Python!?, para gerar representacdes de texto usando GloVe;

e O médulo OpenCV!! para manipulacio de imagens e geracio das representacdes usando
SIFT, SURF e ORB;

e O modulo Keras, para geragdo dos vetores de imagem utilizando a VGG19;

e A biblioteca Scikit-Learn'? (PEDREGOSA, 2012), para gerar os modelos de classificacio

onde as representacdes sdo comparadas.

6.3 Experimentos

Nesta secdo sao descritos os experimentos realizados com as duas bases de dados cons-
truidas para validacdo da proposta, e descritas na se¢ao 6.1: (1) base de dados de produtos e (2)

base de dados de noticias.

Os vetores de entrada sdo as representacdes unimodais e multimodais obtidas através dos
métodos descritos nos Capitulos 2, 3 e 4. Os experimentos realizados com cada base de dados

estao dividido em duas partes:

1. Classificacdo unimodal e multimodal, utilizando concatenacgdo de vetores de caracteristicas
e fusdo por meio de redes neurais. Nesse caso, a medida usada na avaliacdo € o F-Score
obtido na tarefa de classificacdo, calculada considerando-se a estratégia de /0-fold cross-

validation;

>https://github.com/Lasagne/Lasagne
®https://www.tensorflow.org/

"https://keras.io/

8Disponivel em: https://github.com/v-v/BiDNN
“https://radimrehurek.com/gensim/
10https://github.com/maciejkula/glove-python
Uhttps://opencv.org/

Zhttp://scikit-learn.org/
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2. Analise de similaridade entre instincias com representagdes unimodais e multimodais.
Nesse caso, a medida usada na andlise de similaridade € a distincia euclidiana entre ve-

tores de representagao.

Cada método de representacdo unimodal gerou vetores de caracteristicas com 128 dimen-
soes, com a excecdo dos vetores gerados pela rede VGG19 com 1.000 dimensdes. As repre-
sentacoes multimodais obtidas por meio de concatenacao t€m 256 dimensdes, e as multimodais
obtidas por meios neurais t€m 64 dimensoes. As representagdes multimodais foram geradas
com base nas representacdes textuais e visuais de cada produto, para os experimentos descritos
na se¢do 6.3.1; e com base nos textos originais em portugués e suas versoes traduzidas para o

inglés das noticias, para os experimentos descritos na se¢ao 6.3.2.

6.3.1 Experimentos com a base de dados de Produtos

Na tarefa de classificacdo dos produtos presentes nesta base de dados, foram utilizados 3
algoritmos diferentes: um classificador linear probabilistico utilizando regressao logistica, uma
maquina de vetores de suporte (do inglé€s Support Vector Machine, SVM) e um Perceptron
multi-camada totalmente conectado, com camadas escondidas de 256, 128 e 64 posicdes. Os
resultados da primeira parte do experimento (avaliacdo da classificacdo) estdo nas Tabelas 6.3 e
6.4.

Nos resultados apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.4, utilizamos os trés algoritmos citados an-
teriormente — classificacdo linear com regressao logistica (SGD), maquina de vetores de suporte
(SVM) e Perceptron multi-camada (MLP). Todas as combinacdes possiveis entre representacoes
de texto e de imagem foram geradas e utilizadas. Estes resultados foram apresentados original-

mente na publicacdo decorrente deste trabalho: (ITO; CASELI; MOREIRA, 2018).

No geral, as representacdes de texto tiveram performance muito superior as de imagem,
tanto nos casos unimodais quanto nos multimodais. De acordo com os valores na Tabela 6.3, a
melhor representacdo textual (com 87% de F-Score) foi a gerada com o LSI quando usada na
MLP. Enquanto o melhor valor de F-Score usando apenas imagem obteve 30 pontos percentuais
a menos (sendo de apenas 57% de F-Score) na MLP. Isto pode ser explicado, principalmente,
por dois motivos: (1) a estrutura das descri¢cdes de cada produto valoriza palavras-chave e carac-
teristicas especificas do produto que podem ser comparaveis (por exemplo, “802.11” e “IPv6”
sdo palavras que aparecem em descricdes de roteadores e produtos relacionados a redes Wi-Fi,
com raras ocorréncias em outros produtos), e (2) o fato de que produtos dentro de uma mesma

classe podem ter atributos visuais completamente diferentes entre si (por exemplo, na classe
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Tabela 6.3: F-Scores para a classificacao de produtos utilizando caracteristicas unimodais. Melho-
res resultados para cada modalidade estao destacados em negrito.

Modalidades Representacio | SGD | SVM | MLP
GloVe 0.71 | 0.74 | 0.80
Texto w2V 0.70 | 0.74 | 0.80
LDA 0.62 | 0.68 | 0.75
LSI 0.84 | 0.85 | 0.87
SIFT 0.39 | 038 | 0.40
Imagem SURF 0.36 | 0.38 | 0.36
ORB 029 | 032 | 0.30
VGG19 0.38 | 0.44 | 0.57
SIFT+SURF 0.45 [ 042 [ 043
Imagem SIFT+ORB 0.41 | 040 | 0.41
X SIFT+VGG19 | 0.47 | 0.50 | 0.53
Imagem SURF+ORB 0.38 | 0.38 | 0.39
(concatenagdo) | SURF+VGGI19 | 046 | 049 | 0.52
ORB+VGGI19 | 045 | 045 | 0.49
GloVe+W2V 0.76 | 0.79 | 0.83
Texto GloVe+LDA 0.76 | 0.78 | 0.81
X GloVe+LSI 0.83 | 0.85 | 0.84
Texto | W2V+LDA 0.75 | 0.78 | 0.82
(concatenagdo) | yoy LS| 0.86 | 0.88 | 0.87
LDA+LSI 0.84 | 0.86 | 0.84

“smartphones” sdo encontrados celulares, cabos USB e acessorios em geral). Resumidamente,
os resultados parecem refletir as caracteristicas da base de dados, na qual os atributos textuais

sao mais informativos e os atributos visuais sao mais ruidosos.

A combinagdo das duas modalidades, apresentada na Tabela 6.4, ndo obteve resultados
superiores aos ja encontrados pelas embeddings de texto, sendo que o melhor resultado foi de
84% de F-Score. Entretanto, combinac¢des entre representagdes da mesma modalidade tiveram
resultados superiores aos encontrados pelas representacdes unimodais: a combinagdo entre LSI
e W2V, duas representacdes obtidas por métodos totalmente diferentes, teve o melhor resultado

dentre todas as representagdes utilizadas alcancando 88% de F-Score com o SVM.

Na maioria dos experimentos multimodais neurais (Tabela 6.4), o resultado da rede neural
bidirecional (BiDNN) foi significativamente superior ao resultado do autoencoder multimodal
simples (MMAE) com uma diferenca de 10 pontos percentuais (77% de F-Score para a BIDNN
contra 70% de F-Score para a MMAE). Os resultados sdo coerentes com os apresentados em
(VUKOTIC; RAYMOND; GRAVIER, 2016), onde os dois algoritmos foram usados para a tarefa de
criar hyperlinks para trechos de videos automaticamente, utilizando imagem e transcri¢cdes para

classificagcdo multimodal.
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Tabela 6.4: F-Scores para a classificacdo de produtos utilizando caracteristicas multimodais. Me-

lhores resultados para cada modalidade estao destacados em negrito.

Modalidades | Representacao | SGD | SVM | MLP
SIFT+W2V 072 | 0.72 | 0.74
SIFT+GloVe 0.74 | 0.71 | 0.80
SIFT+LDA 0.66 | 0.68 | 0.69
SIFT+LSI 0.84 | 0.84 | 0.84
SURF+W2V 0.70 | 0.73 | 0.75
SURF+GloVe | 0.68 | 0.71 | 0.80
X SURF+LSI 0.84 | 0.84 | 0.83
Texto ORB+W2V 0.68 | 0.71 | 0.73
(concatenagdo) | ORB+GloVe 0.70 | 0.72 | 0.76
ORB+LDA 0.61 | 0.66 | 0.65
ORB+LSI 0.83 | 0.84 | 0.81
VGG19+W2V | 0.73 | 0.74 | 0.78
VGG19+GloVe | 0.70 | 0.74 | 0.81
VGGI9+LDA | 0.68 | 0.72 | 0.75
VGG19+LSI 0.80 | 0.83 | 0.83
SIFT+W2V 0.59 | 0.61 | 0.66
SIFT+GloVe 045 | 044 | 052
SIFT+LDA 051 | 0.54 | 0.60
SIFT+LSI 033 | 0.33 | 0.31
SURF+W2V 0.63 | 0.64 | 0.68
SURF+GloVe | 0.49 | 0.46 | 0.49
Imagem SURF+LDA 0.48 | 0.49 | 0.58
X SURF+LSI 035 | 0.33 | 0.38
Texto ORB+W2V 0.58 | 0.61 | 0.70
(MMAE) ORB+GloVe 038 | 040 | 0.44
ORB+LDA 0.52 | 0.54 | 0.61
ORB+LSI 031 | 033 | 0.39
VGG19+W2V | 0.60 | 0.61 | 0.67
VGG19+GloVe | 0.45 | 0.48 | 0.51
VGGI19+LDA | 048 | 0.56 | 0.65
VGG19+LSI 0.27 | 031 | 037
SIFT+W2V 0.48 [ 0.60 | 0.75
SIFT+GloVe 0.51 | 0.55 | 0.61
SIFT+LDA 047 | 0.54 | 0.66
SIFT+LSI 051 | 054 | 0.74
SURF+W2V 0.49 | 0.55 | 0.72
SURF+GloVe | 0.51 | 0.52 | 0.61
Imagem SURF+LDA 0.48 0.54 0.63
X SURF+LSI 052 | 059 | 0.77
Texto ORB+W2V 045 | 0.54 | 0.72
(BiDNN) ORB+GloVe 0.48 | 047 | 0.54
ORB+LDA 0.43 | 0.50 | 0.62
ORB+LSI 0.50 | 0.56 | 0.73
VGG19+W2V | 030 | 0.45 | 0.73
VGG19+GloVe | 037 | 0.42 | 0.54
VGGI19+LDA | 021 | 0.40 | 0.67
VGG19+LSI 027 | 044 | 0.76
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Os resultados obtidos pelas representagdes multimodais neurais ndo foram melhores do que
os obtidos pelas representacdes unimodais e multimodais por concatenacdo. Entretanto, ao ana-
lisar as distancias entre os vetores de representacao (Figuras 6.6, 6.5 e 6.7), podemos ver que as
representacdes multimodais (na Figura 6.7) representam melhor a similaridade entre diferentes
produtos, e podem ajudar a formar um vetor “conceitual” sobre uma determinada instincia de
dados. Acreditamos, neste momento, que o baixo desempenho das representa¢des multimodais
em relacdo as unimodais estd mais relacionado aos ruidos nas representacdes de imagens ou
as limita¢des dos modelos propostos, do que a possiveis limitagdes do potencial de aplica¢des
multimodais. Propostas de trabalhos futuros sdo apresentadas no final deste documento para

tentar investigar melhorias na abordagem testada.

Figura 6.5: Top-4 produtos similares usando caracteristicas geradas pela VGG19.

Target image Vector Distance:  0.0598 Vector Distance:  0.0620 Vector Distance:  0.0659 Vector Distance:  0.0664
impressora, cupom, fiscal mfc, equipamento, laser mag, 500va, 115 placa, mae, micro 60, tricolor
termica, memoria, 128 monocromatico, confiavel, acessivel 220 atx, standard, atx

Figura 6.6: Top-4 produtos similares usando caracteristicas geradas pelo método LSI.

Target image Vector Distance:  0.0785 Vector Distance:  0.0850 Vector Distance:  0.0896 Vector Distance:  0.0904

™ g O i
i 2

'impressora, cupom, fiscal tubo, thermaltake, pacific sensor, abertura, fio ( veloz, confiavel, recursos 'impressao, termica, largura
termica, memoria, 128 ferramentas, tubos, rigidos 2000, sf, detecta consumo, energia, geracao impressao, mm, 72

6.3.2 Experimentos com a base de dados de Noticias

Os experimentos com a base de dados de noticias foram similares aos anteriores, utilizando
os mesmos algoritmos de classificacdo. Entretanto, nesta base de dados exploramos a multi-
modalidade entre diferentes linguagens (portugués e inglés), ou seja, a multilingualidade. Os
resultados da primeira parte do experimento (avaliacdo da classificag@o) estdo nas Tabelas 6.5 e

6.6.
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Figura 6.7: Top-4 produtos similares usando caracteristicas geradas pela juncao das duas
representacoes VGG19 e LSI.

0.0934 Vector Distance:  0.0945

Ye9==:

impressora, cupom, fiscal |mpressao termica, largura veloz, confiavel, recursos impressao, cores, rapida marca, hp, modelo
termica, memoria, 128 impressao, mm, 72 consumo, energia, geracao  economica, atualmente, empresas impressora, laser, color

Target image Vector Distance:  0.0819 Vector Distance:  0.0861 Vector Distance:

Tabela 6.5: F-Scores para a classificacao de noticias utilizando caracteristicas unimodais. Melhores
resultados para cada modalidade estao destacados em negrito.

Linguagens | Representaciao | SGD | SVM | MLP
GloVe 0.55 | 0.62 | 0.55

Portugués w2v 024 | 028 | 0.24
LDA 022 | 0.19 | 041
LSI 0.62 | 0.65 | 0.62
GloVe 0.52 | 056 | 0.49

Inglés w2v 029 | 0.19 | 0.27
LDA 0.18 | 0.20 | 0.39
LSI 0.54 | 0.67 | 0.61

Como pode ser visto pelos valores dessas tabelas, as representacdes multimodais e unimo-

dais tiveram desempenho similar, com alguns resultados interessantes:

e Diferente do experimento unimodal anterior, o melhor modelo ndo foi o Perceptron multi-

camada, perdendo em muitos casos para as algoritmos mais simples;

e Uma das representacdes textuais mais conhecidas, o Word2Vec, teve desempenho muito

inferior ao GloVe e ao LSI;

e A melhor representacao obtida nesta parte do experimento vem de uma abordagem mul-

timodal early-stage, a combinagao entre LSI portugués e LDA ingl€s;

Como esta base de dados tem menos instancias para comparagdo, as abordagens neurais
ndo tiveram tanta efici€ncia, tanto em classificacdo (com a MLP tendo resultados menos rele-
vantes) quanto em representacao (W2V tendo menor F-Score do que as outras representagdes).
O F-Score baixo pode ser explicado pelo mesmo fato: menos instancias de treino traz como

consequéncia um maior peso em erros pontuais.
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Tabela 6.6: F-Scores para a classificacao de noticias utilizando caracteristicas multimodais. Me-

lhores resultados para cada modalidade estao destacados em negrito.

Linguagens Representacao | SGD | SVM | MLP
GloVe+GloVe 0.48 | 0.53 0.56

GloVe+W2V 0.53 | 0.55 0.54

GloVe+LDA 0.54 | 054 | 0.52

GloVe+LSI 0.57 | 057 | 0.56

W2V+GloVe 0.53 | 0.55 0.62

W2V+W2V 0.19 | 0.21 0.27

Portugués W2V+LDA 025 | 026 | 034
X W2V+LSI 0.67 | 0.66 | 0.63
Inglés LDA+GloVe 0.54 | 0.54 | 0.60
(concatenag@o) | LDA+W2V 0.25 | 0.23 0.39
LDA+LDA 0.21 | 0.19 | 0.44

LDA+LSI 0.62 | 0.55 0.51

LSI+GloVe 0.52 | 0.62 | 0.56

LSI+W2V 0.63 | 0.64 | 0.63

LSI+LDA 0.59 | 0.63 0.71

LSI+LSI 0.65 | 0.67 | 0.53

GloVe+GloVe 0.35 | 043 0.45

GloVe+W2V 032 | 032 | 0.33

GloVe+LDA 0.35 | 037 | 044

GloVe+LSI 0.36 | 040 | 0.40

W2V+GloVe 0.31 | 0.31 0.33

W2V+W2V 0.19 | 0.25 0.25

Portugués W2V+LDA 0.26 | 026 | 0.32
X W2V+LSI 0.25 | 0.23 0.23
Inglés LDA+GloVe 0.32 | 035 | 0.39
(MMAE) LDA+W2V 0.26 | 0.26 | 0.27
LDA+LDA 0.30 | 0.31 0.37

LDA+LSI 0.26 | 0.19 | 0.28

LSI+GloVe 0.37 | 036 | 0.37

LSI+W2V 0.27 | 0.25 0.26

LSI+LDA 0.20 | 0.19 | 0.27

LSI+LSI 0.19 | 0.19 | 0.19

GloVe+GloVe 048 | 0.53 0.56

GloVe+W2V 025 | 029 | 0.28

GloVe+LDA 0.20 | 0.23 0.42

GloVe+LSI 0.63 | 0.68 | 0.61

W2V+GloVe 0.28 | 026 | 0.32

W2V+W2V 0.19 | 0.19 | 0.25

Portugués W2V+LDA 0.17 | 0.18 | 045
X W2V+LSI 024 | 040 | 0.57
Inglés LDA+GloVe 0.25 | 0.31 0.42
(BiDNN) LDA+W2V 0.20 | 0.21 0.41
LDA+LDA 0.15 | 0.21 0.42

LDA+LSI 0.40 | 0.35 0.39

LSI+GloVe 0.55 | 0.62 | 0.52

LSI+W2V 041 | 037 | 0.56

LSI+LDA 0.35 | 0.33 0.50

LSI+LSI 0.46 | 0.53 0.61
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Os resultados multimodais, apresentados na Tabela 6.6 sdo compardveis aos do outro ex-
perimento na Secdo 6.3.1: os resultados nao chegam a ser melhores do que os apresentados
pelas representacdes unimodais, com o modelo bidirecional sendo superior ao autoencoder
simples. Esperava-se que o F-Score nos experimentos multimodais neurais fosse maior do que
as abordagens unimodais, pelo fato de que existem poucas instancias no banco de dados: mais
informacodes extraidas trariam mais unicidade a cada instancia, facilitando a classificacdo. Isto
aconteceu na Tabela 6.6, onde a juncdo das representacdes LSI em portugués e inglés trouxe

um resultado um pouco superior aos apresentados pelas representagdes unimodais parciais.

Como no experimento anterior, a utilizacdo de representacdes multimodais nao melhorou o
escore obtido na tarefa de classificacdo, mas pode ser utilizada para melhores comparagdes entre
noticias individuais. A Figura 6.8 mostra as noticias mais proximas da noticia After 20 Years,
Presence of Rare Harpy Eagle Is Registered in Sdo Paulo utilizando representacdes unimodais

e multimodais.

Figura 6.8: Tabela com as Top-4 noticias mais proximas da noticia em negrito

Representagdo After 20 Years, Presence of Rare Harpy Eagle Is Re- | Distincia
gistered in Sao Paulo
Dinosaur Fossil Is Found on Construction Site in Minas 0,2634

Representacdo em Portugués (LSI) Gerais
p § g Enigma of the Amazon Earthworks Solved 0,3065
Brazilian Researchers Find Ancestor of Dinosaurs 0,3081

Robbery Suspect Is Tied to Pole and Beaten to Death in | 00,3100
the State of Maranhao
"Prove That I Am Corrupt and I Will Walk to Jail,” Says 0,2803
Lula
Factory Projected to Manufacture Brazilian Fighter Jet | 0,2814
Parts Still Far From Becoming a Reality
Owner of JBS Receives ’Discount’ in Agreement with 0,2849
Attorney General’s Office

Representacdo em Inglés (LSI)

Birdwatching Gets New Destinations in Brazil 0,2858
Dinosaur Fossil Is Found on Construction Site in Minas 0,2954

Representagao Multimodal Gerais
(LSI Portugués * LSI Inglés) Brazilian Researchers Find Ancestor of Dinosaurs 0,3016
Birdwatching Gets New Destinations in Brazil 0,3025

Factory Projected to Manufacture Brazilian Fighter Jet | 0,3091
Parts Still Far From Becoming a Reality

No caso da lingua portuguesa, sua representacao unimodal consegue capturar o tema geral
da noticia, mas ndo completamente: a quarta noticia mais préxima (Robbery Suspect Is Tied
to Pole and Beaten to Death in the State of Maranhdo) é sobre violéncia, tema completamente
diferente do tom cientifico da noticia-alvo. No caso da lingua inglesa, somente a quarta noticia
mais proxima (Birdwatching Gets New Destinations in Brazil) tem relagdo direta com o tema
da noticia alvo. J4 a representacao multimodal consegue capturar duas das noticias relevantes

encontradas pela representacdo em portugués (sobre fosseis), a noticia relevante encontrada



6.3 Experimentos 78

pela representacdo em inglé€s (sobre observacao de aves) e adiciona uma noticia sobre industria
aerondutica, colocada entre as mais proximas por ter palavras em seu texto relacionadas a voo,

aerodinamica, e por se referir a uma fabrica na cidade de “Gavido” Peixoto.



Capitulo 7

CONSIDERACOES FINAIS

Atualmente, a maior parte das noticias e informacdes que acessamos diariamente pela In-
ternet utiliza multiplas modalidades de dados: noticias sdo acompanhadas de imagens, videos
ou podcasts; produtos t€ém videos de demonstracdo de usos, imagens ilustrativas e textos deta-
lhando suas funcionalidades e detalhes técnicos; propagandas sdo criadas com musicas e ele-
mentos visuais que remetem rapidamente a ideia de seus produtos. O cérebro humano aprende
melhor com multiplas modalidades de informagdo trabalhando juntas, e devemos utilizar este
conceito na computagcdo para continuar aperfeicoando a qualidade dos algoritmos de aprendi-

zado de maquina.

Neste trabalho, exploramos o efeito que informagdes de diferentes tipos (modalidades)
podem ter em uma representacao unica, suas aplicagdes praticas e descrevemos alguns dos
métodos disponiveis na literatura para geracao de representacdes uni € multimodais. Nos expe-
rimentos apresentados neste trabalho, notamos que representagdes multimodais t€ém o potencial
de melhorar a comparagdo entre instancias de dados (como descrito na Se¢ao 6.3.1) e a acuricia

de tarefas de classificagdo, mesmo quando utilizadas de maneira simplificada (como descrito na
Sec¢do 6.3.2).

Também provamos nossa hipotese de que diferentes representagdes unimodais levam a
representacdes multimodais diferentes, e que nem sempre as abordagens neurais sao os melho-
res pontos de partida para o desenvolvimento de uma representacdo de qualidade: a representacao
tépica LSI, simples e rdpida, obteve os melhores resultados em muitos de nossos experimentos.
O que concluimos com esses resultados é que ndo podemos deixar de utilizar métodos sim-
ples em favor de abordagens mais complicadas e custosas, e sempre devemos testar algoritmos

bem-fundamentados antes de aumentar a complexidade de nossos sistemas inteligentes.

Dentre as contribuicOes desta dissertacdo estao:
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Duas bases de dados multimidia (bases de Produtos e de Noticias), com textos em por-

tugués;

e Descri¢do detalhada de algumas das mais usadas representagdes de texto e de imagem na

academia;

e Baseline de resultados de classificacao para futuros experimentos nas bases de dados de

produtos e noticias e;

e Primeiras comparacdes entre representacoes unimodais afim de melhorar a geracao de
representacdes multimodais, conforme descrito neste documento e no trabalho apresen-

tado no LREC 2018 (ITO; CASELI; MOREIRA, 2018).
As bases de dados e codigos gerados neste trabalho serdo disponibilizados na pdgina do

LALIC: www.lalic.dc.ufscar.br.

Como trabalhos futuros, propomos:

1. Utilizar diferentes bancos de dados com modalidades diferentes (dudio e video, por exem-

plo) para comparar as representagdes unimodais e multimodais utilizadas neste trabalho;

2. Comparar diferentes representagdes aplicadas nos bancos de dados fornecidos neste tra-
balho (diferentes descritores de imagem e de texto, diferentes métodos de fusdo multimo-

dal);

3. Expansao da base de dados para novos experimentos, criagdo de novas bases de dados de

produtos e noticias utilizando fontes diferentes;

4. Alinhar imagens e texto (VELTRONI, 2018), criando pares para melhorar representacoes

multimodais de palavras especificas.
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GLOSSARIO

CNN - Convolutional Neural Network
DCCAE - Deep canonically correlated autoencoder

DCCA — Deep Canonical Correlation Analysis



