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1 Introducao

Neste relatério sao apresentadas as atividades desenvolvidas pelo aluno Arthur
Dimitri Brito Oliveira no Estagio Supervisionado. Estas atividades foram realizadas no
contexto de um projeto de PDI mediante uma parceria entre o Laboratério de Interface
Homem-Méquina (LIHM/UAEE) e o VIRTUS UFCG - Nucleo de Pesquisa, Desenvolvi-
mento e Inovagao em Tecnologia da Informacao, Comunicagdo e Automagao, ambos da
Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) !. O VIRTUS ¢ um érgao suplemen-
tar da Universidade Federal de Campina Grande, especificamente do Centro de Enge-
nharia Elétrica e Informética (CEEI). Durante o periodo que compreende 03/02/2021 a
09/04/2021, as atividades ocorreram no ambito de um projeto de Pesquisa e Desenvolvi-
mento. O estagio foi realizado sob orientagdo do professor Danilo Freire de Souza Santos

e supervisionado pelo professor Jaidilson Jé da Silva.

A disciplina de estégio (supervisionado ou integrado) é uma disciplina compulséria
na grade do curso de Engenharia Elétrica na Universidade Federal de Campina Grande.
O intuito desta oportunidade é disponibilizar ao aluno um contexto de aplicacao dos co-
nhecimentos teéricos adquiridos durante a realizagdo do curso, estreitar o contato com
profissionais da area de atuacao a qual a atividade se propde e a aquisicdo de conheci-

mentos comumente desejaveis no mercado de trabalho.

As atividades contemplam um total de 180 horas, divididas em carga horaria de
20 horas semanais, onde o estagiario realizou atividades presenciais nas instalagoes do
Laboratério de Interface Homem-Maquina e parte de forma remota, devido as restri¢oes

estaduais impostas pela pandemia global de Covid-19.

A atuagdo do estagiario durante o periodo em questao incluiram a exploracgao de
modelos de aprendizagem de maquina com foco em visao computacional, desenvolvimento
de casos de uso para validagao de solugoes de aprendizado de maquina e a imersao em

processos de gestao e desenvolvimento agil de sistemas.

1 Endereco do VIRTUS: R. Aprigio Veloso, 1500 - Bodocongé, Campina Grande - PB



2 O laboratério - LIHM

O Laboratério de Interfaces Homem-Méquina (LIHM) compreende um ambiente
de pesquisas e desenvolvimento no qual sdo realizadas atividades discentes nos niveis de
graduacao e pos-graduagao. No laboratoério realizam-se testes e experimentos relacionados
as disciplinas e pesquisas académicas. As pesquisas sao voltadas para o desenvolvimento e
avaliacao de sistemas e produtos de hardware e software, com foco na interface do usuario
com sistemas e produtos utilizados em ambientes de automacao industrial, visando a

reducao do erro humano na operagao destes sistemas.

O LIHM desenvolve parcerias com outros laboratoérios, como o VIRTUS e o La-
boratério Embedded. Existem projetos de PDI (Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagao)
em diversas areas, como desenvolvimento de Software, Inteligéncia Artificial e Hardware.
No contexto de alunos graduandos, a parceria abrange, também, projetos de capacitagao,

onde os estudantes tém a oportunidade de vivenciar um ambiente real de projeto.



3 Metodologia de Desenvolvimento

Esta secao descreve as etapas e papéis envolvidos na metodologia utilizada para a

realizacao das atividades de estagio.

3.1 Desenvolvimento agil utilizando Scrum

No ambiente de desenvolvimento do projeto, as atividades foram desenvolvidas
utilizando a metodologia Scrum. Este termo descreve um arcabougo conceitual para ge-
renciamento agil de projetos no geral (SCHWABER,; SUTHERLAND, 2020). Sua base é
a composicao de pequenas equipes com diferentes frentes, que trabalham de forma coo-

perativa com comunicacao constante.

Diante de inimeras demandas partindo do cliente, é possivel orientar o trabalho
das equipes para focar em resultados que agreguem valor de forma continua por meio
de entregas parciais. Além disso, neste processo, as expectativas sdo niveladas entre os

participantes do projeto e os requisitos de entrega desejados pelo cliente.

O Scrum é uma metodologia que define responsabilidades para os integrantes, de
tal forma que cada um conhece a sua devida funcao. E, a partir desta premissa, um
conceito muito importante surge: o auto-gerenciamento. Quando cada componente sabe
exatamente quais sao as suas obrigagoes, a equipe se auto-gerencia e isto contribui para

um andamento mais fluido dos projetos.

A Sprint é um contéiner de todos os eventos no universo Scrum. Cada evento no
Scrum é uma oportunidade de inspecionar e adaptar os artefatos gerados. Estes eventos
sao concebidos especificamente para permitir a transparéncia necessaria no processo de
desenvolvimento. Os eventos criam uma regularidade no processo e minimizam a necessi-

dade de reunides que nao estejam pré-definidas no Scrum.

A unidade fundamental do Scrum é o Scrum Team. Ele é composto por Dewvelo-
pers, um Scrum Master e um Product Owner. Dentro de um time, ndo ha sub-times ou
hierarquias. Trata-se de uma unidade coesa de profissionais focados no objetivo atual do

produto.

Os Dewvelopers sao responsaveis pela criagao de qualquer aspecto incremental da
solucao ao longo da Sprint. No geral, as atividades dessa parcela do time estao associadas
a criacdo de um plano para atender as demandas e a adaptacao diaria deste em direcao
ao objetivo da Sprint. O Scrum Master é responsavel por garantir a execugdo do método
agil seguindo as diretrizes Scrum. Ele lidera o time e o conduz, garantindo que haja auto-

gerenciamento, entregas parciais com incremento de valor dentro dos prazos estimados e
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auxilia na resolucao de possiveis impedimentos. Por fim, o Product Qwner é responsavel
por maximizar o valor do produto resultante do trabalho do Scrum Team. Define e ex-
plicita o objetivo do produto, comunica os requisitos relacionados as entregas parciais e

garante que as requisicoes sao claras, visiveis e compreendidas por todos.

No que diz respeito aos eventos, a Sprint Planning inicia a Sprint ao definir o
trabalho a ser realizado durante a mesma. O planejamento resultante é criado de forma
colaborativa pelo Scrum Team e deve ser voltado a estimagdo do esfor¢co empregado na
resolucao de tarefas que apontem para o objetivo do produto. O outro tipo de reuniao é
a Daily Serum. Nela inspeciona-se o progresso em direcdo ao objetivo da Sprint. E uma

reunidao rapida, que dura em média 15 minutos, e envolve o time de Developers.

Ao final, ha a Sprint Review e a Sprint Retrospective. Na Sprint Review o time
apresenta os resultados do seu trabalho para as partes interessadas e ha uma discussao
quanto ao progresso em direcao aos objetivos do produto. Ja a Sprint Retrospective é
utilizada para planejar maneiras de incrementar a qualidade e a efetividade do time. Nela,
o Scrum Team inspeciona como a sprint ocorreu no que tange os individuos, interagoes,

Processos € ferramentas.

Basicamente, existem trés estados para descrever as tarefas propostas. To Do no
caso das tarefas ainda nao iniciadas, Doing para as tarefas em andamento e Done para as
tarefas ja realizadas. Estes compdem o quadro Scrum, que pode ser ilustrado na Figura 1.

O quadro condensa as informagoes essenciais do projeto.

Figura 1 — Quadro Scrum.

TO-DO DOING DONE

(Pendente) (Iniciado) (Concluido)

Fonte: o proprio autor.

3.2 O papel do estagiario

O estagiario estava enquadrado na equipe de Dewvelopers. Especificamente, intera-
giu com equipes de aprendizagem de méaquina e visao computacional, absorvendo muito

da experiéncia pratica do time. Imerso no processo de desenvolvimento agil, foi respon-
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savel pela investigacdo de arquiteturas e tecnologias para implementacao de sistemas de
aprendizagem de maquina com foco em visao computacional. Além disso, participou na

experimentacao e validagao de subsistemas de visao computacional.

3.3 Execucao da metodologia

A vivéncia no ambiente de projeto permitiu experienciar multiplas etapas presentes
na metodologia Scrum. Inicialmente, as demandas por parte do Product Owner eram
definidas e havia uma reunidao de planejamento, coordenada pelo Scrum Master, com
a participacao dos Developers. Nesta reunidao, as demandas eram divididas em tarefas

menores e havia uma votagao para definir o esforgo estimado para cada uma delas.

Durante a Sprint, houve a participacao continua nas reunioes diarias, Daily Scrum,
conduzidas pelo Scrum Master. Nessas reunioes, reportava-se de forma objetiva o que
havia sido feito no dia anterior e qual era o planejamento para o dia atual. Além disso,

impedimentos que comprometeram a resolugao das tarefas também eram relatados.

Ao final de um periodo estimado em quinze dias, havia a Sprint Review. Nela, os
resultados para as demandas propostas eram apresentados diretamente ao Product Quner.
Em sequéncia, normalmente realizava-se a Sprint Retrospective do periodo, elencando
pontos positivos, negativos e de acao. Este momento foi muito importante na vivéncia
da experiéncia profissional, visto que era possivel acompanhar de forma continua se os

pontos de corre¢ao propostos eram efetivamente corrigidos pela equipe.

O registro continuo de atividades foi feito utilizando a ferramenta de gestao de
projetos Turmalina. Esta ferramenta possibilita aos Scrum Masters uma visao geral do
andamento do projeto, compreendendo as etapas To Do, Doing e Done, além dos impe-

dimentos associados.



4 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao sao descritos os conceitos fundamentais relacionados a aprendizagem

multimodal. Tais conceitos permeiam a realizacao das atividades propostas no estagio.

4.1 Aprendizagem de maquina multimodal

A palavra modalidade refere-se a maneira como algo acontece ou é vivenciado. Um
problema de pesquisa é caracterizado como multimodal quando inclui varias modalidades
(GALLO I.; JANJUA, 2019). A aprendizagem de maquina multimodal visa, entao, cons-
truir modelos capazes de processar e relacionar informagoes de multiplas modalidades,

como textos, sons, videos e imagens.

Estratégias multimodais sdo especialmente titeis em cendarios onde ha ambigui-
dade no dominio do problema de classificagdo, sendo capazes de prover melhorias no
desempenho do sistema, ja que a abordagem multimodal pode capturar relagoes entre
representacoes de diferentes dominios (BALTRUSAITIS; AHUJA; MORENCY, 2017).

Embora esse campo possua um enorme potencial de exploragao, existem diversos

desafios a serem enfrentados, que podem ser divididos nos seguintes tépicos:

 Representacao: O primeiro desafio fundamental é aprender como representar e

sumarizar dados multimodais, de modo a explorar sua complementaridade.

o Tradugao: O segundo desafio é traduzir, ou mapear, uma modalidade para outra.

A relagao entre modalidades é geralmente vaga, aberta e subjetiva.

o Alinhamento: Identificar as relagoes diretas entre elementos e subelementos de

diferentes modalidades.

o Fusao: O quarto desafio é a fusdo de informagoes entre modalidades para a rea-
lizacao de predi¢oes. Deve-se avaliar qual tipo de fusao ocasionard em um maior

beneficio para o sistema de predigao.

o Co-aprendizagem: O ultimo desafio ¢ a transferéncia de conhecimento entre as

modalidades, suas representacoes e seus modelos preditivos.

Representar dados, de tal forma que modelos computacionais possam processé-
los, sempre foi um desafio. O trabalho proposto por (BAHDANAU; CHO; BENGIO,
2014) utiliza os termos feature e representation de forma intercambidvel, referindo-se a

um vetor ou tensor que representa uma entidade (imagem, texto ou sinal). A habilidade
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de representar os dados de modo significativo é crucial para problemas multimodais.
Ha, também, algumas propriedades necessarias para uma boa representacao, entre elas a

suavidade, as coeréncias espacial e temporal e a esparsidade.

Os avancos no contexto de midias unimodais tém sido bastante significativos, como
na NLP (Natural Language Processing), da simples ocorréncia de termos TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency) a representagoes que levam em conta o con-
texto semantico com mapeamento no espago vetorial utilizando Word Embeddings. Fm
abordagens multimodais do passado, as representacoes envolviam simples concatenagoes

unimodais, mas outros tipos de solugoes tém sido propostas na ultima década.

4.1.1 Técnicas de fusao

A fus@o multimodal é um dos tépicos originais da aprendizagem de maquina mul-
timodal. Se resume a integrar informacoes de multiplas modalidades com o objetivo de

classificacao ou regressao.

O interesse se explica pelo fato de que ter acesso a multiplas modalidades que ob-
servam o mesmo fendmeno pode contribuir para predicoes mais robustas (BALTRUSAI-
TIS; AHUJA; MORENCY, 2017). Ademais, a multimodalidade pode prover informagoes
complementares que nao seriam visiveis nas modalidades de forma isolada, permitindo a

operacao na auséncia de uma delas.

Diz-se que ha um mecanismo de fusao quando a integragdo multimodal é feita nos
estagios iniciais ou finais de predicao. Atualmente, a linha existente entre representacoes
multimodais e fusao se tornou ainda mais ténue, especialmente quando trata-se de modelos
que envolvem aprendizagem profunda, onde o aprendizado por representacao interage com

os objetivos de classificagao ou regressao.

No caso das abordagens model-based, onde a fusdo tem papel fundamental no
processo de modelagem, existem duas subcategorias quanto a uniao das modalidades:
fusdo antecipada e fusao tardia. Na fusao antecipada, as modalidades sao concatenadas
antes da utilizacao do classificador, seja na forma de concatenagao vetorial, ou por meio
de operagoes mais complexas, como o produto Hadamard (DUKE; TAYLOR, 2018).

A fusdo antecipada pode ser vista como uma tentativa mais direta dos pesqui-
sadores para realizar uma representacao multimodal, ja que ela é capaz de explorar as
interagoes e correlagoes entre features de baixo nivel de cada modalidade. Além disso, esta
técnica s6 requer o treinamento de um tnico modelo, tornando o pipeline mais simples
quando comparado as fusoes tardia e hibrida. A ilustracao do processo de fusao antecipada

pode ser visualizada na Figura 2.
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Figura 2 — Diagrama da aplicacao da fusao antecipada.

Early Fusion

—>| Hateful

Fusion Classifier

A

Y

S

Love the way you | Not Hateful
smell !

Combina as diferentes modalidades
antes de tentar classificar o contetdo

Fonte: o proprio autor.

A fusdo tardia, por sua vez, utiliza utiliza valores de decisao unimodais como parte
de um mecanismo de decisao. Posteriormente, utilizando algum método de concatenacao,
aplica-se a fusdao tardia antes do classificador final. Essa abordagem torna mais facil
realizar predi¢oes quando uma das modalidades esta ausente. No entanto, a fusao tardia
ignora completamente as interagdes a baixo nivel entre as modalidades. A ilustracao do

processo pode ser observada na Figura 3

Figura 3 — Diagrama de fusdo tardia

Late Fusion

— Hateful
Image

Classifier
-~ 4

Fusion

Love the way you Text | Not Hateful
smell ! ™| Classifier

—

Classifica o contetido de cada modalidade
individualmente antes de junta-los e realizar uma
predicao

Fonte: o préprio autor.



5 Atividades Desenvolvidas

Nesta secao detalha-se as ferramentas utilizadas e as atividades desenvolvidas du-
rante o periodo de estagio. Devido ao carater de confidencialidade presente em clausulas
contratuais no acordo de parceria do projeto, as atividades listadas e objetivos finais sao

descritos em alto nivel neste relatério.

5.1 Objetivo

O principal objetivo do estagio foi a investigacdo, experimentacao e documenta-
cao de abordagens para classificacdo de conteudos multimodais utilizando aprendizagem

profunda. Neste processo, aplicou-se métodos dgeis de desenvolvimento.

5.2 Frameworks utilizados

Frameworks podem ser definidos como um conjuntos de bibliotecas que contém
diversas fungoes prontas a serem utilizadas em um ambiente de desenvolvimento. Devido a
sua natureza genérica, sua utilizacao pode se dar em diferentes contextos de programacao.

Ao longo do periodo de estagio, utilizou-se alguns frameworks descritos a seguir.

5.2.1 Keras e TensorFlow

TensorFlow (TENSORFLOW, 2020) é uma biblioteca de codigo aberto para apren-
dizado de maquina aplicével a uma ampla variedade de tarefas. E um sistema para criacio
e treinamento de redes neurais visando a detecgao de padroes e correlagoes. Keras (CHOL-
LET, 2020) é uma API (Application Programming Interface) de alto nivel construido sobre

o TensorFlow, que traz uma experiéncia mais amigavel para o usuario.

O Keras traz um conceito de alta modularidade, sendo possivel desenvolver o pro-
totipo de um modelo de aprendizagem de maquina de forma rapida. No caso de experi-
mentos onde utiliza-se arquiteturas ja conhecidas de redes neurais, é a API mais indicada.
O TensorFlow é altamente recomendado quando deseja-se um monitoramento continuo
do comportamento da rede. Além disso, fornece operagdes mais complexas do que o Keras

e possui um debugger especializado.

5.2.2 Pytorch

Pytorch (PYTORCH, 2020) é um framework de codigo-aberto de aprendizagem de

maquina que acelera o processo entre a prototipagem e o deploy dos modelos no ambiente
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de producao. O backend permite treinamento e otimizacao de modelos de forma escalavel e
distribuida. E composto por um amplo conjunto de bibliotecas e ferramentas que permite
ao Pytorch o suporte no desenvolvimento de projetos envolvendo visao computacional,

NLP e outros, inclusive em plataformas de computagao na nuvem.

5.2.3 SpaCy

SpaCy ! é uma ferramenta cédigo aberto para processamento avancado de lingua-
gem natural, escrita na linguagem de programacao Python. Contém pipelines baseados
em Transformers, o que permite elevar o desempenho na resolucao de tarefas de NLP ao

patamar de estado da arte.

5.3 Descricao das atividades desenvolvidas

O objetivo desta etapa do estagio foi apresentar uma revisao bibliografica e expe-
rimentagao de abordagens académicas para classificagdo de imagens e textos utilizando
o Google Colab 2. Nesta secdo encontram-se as descricoes das atividades realizadas.
Realizou-se inicialmente a investigagao de abordagens envolvendo fusao multimodal, e em
seguida a investigacao de abordagens multimodais para lidar com contetido impréprio.
Posteriormente, realizou-se a investigacao de ferramentas de cédigo-aberto para reconhe-
cimento 6tico de caracteres. Por fim, realizou-se a atividade de investigacao de abordagens

utilizando Transformers VL (Visual Linguistic).

5.3.1 Investigacdo de abordagens envolvendo fusao multimodal

Diante do carater experimental e investigativo desta etapa, buscou-se solugoes aca-
démicas para problemas multimodais. No trabalho proposto por (GALLO I.; JANJUA,
2019), propoe-se a transformacao da descri¢ao textual da imagem em uma representacao
visual enriquecida contendo features textuais e visuais. Utiliza-se uma CNN (Convolutio-
nal Neural Network), uma rede neural convolucional, que geralmente é utilizada somente

para classificagao de conteiidos unimodais.

A principal contribuicdo deste trabalho foi propor uma maneira alternativa de
representar e combinar textos e imagens ao criar uma unica imagem enriquecida, que
pode ser treinada por uma CNN tradicional. No que tange a pesquisa, foi uma etapa
importante para elucidar como seria possivel utilizar esta abordagem para classificacao

de imagens com texto.

L spaCy 101: Everything you need to know. Acessado em: 07 de Maio de 2021. Disponivel em:

https://spacy.io/usage/spacy-101
O que é o Google Colaboratory? | Google. Acessado em: 08 de Maio de 2021. Disponivel em:
https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb?hl=pt g R

2
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Na abordagem proposta, a descricdo em texto é representada por meio de word
embeddings e posteriormente codificada em uma matriz de pizels RGB. Posteriormente,
essa matriz de pixels é superposta a imagem e o contetido é passado para um classificador

3. no entanto, nao contém uma docu-

unimodal. O cddigo apresentado no repositorio
mentacao extensa. Desse modo, a extracao das imagens e textos do dataset original e do
dataset modificado precisou ser feita a partir da andalise dos scripts. Os caminhos necessa-
rios para os modulos nao eram enxergados pelos scripts. A formatagdo dos conjuntos de
treino e validacao nao era clara, ndo sendo possivel replicar os resultados e compreender
a estrutura de arquivos, o preprocessamento e o pipeline utilizado. Nao foi possivel reali-
zar predicoes utilizando exemplos inéditos devido a impossibilidade de acesso direto aos

modelos pré-treinados com os conjuntos de dados mencionados.

A Tabela 1 apresenta resultados para conteiudos textuais, visuais e mistos. Nos
conjuntos dados mistos, Ferramenta e Food-101, ha imagens e suas descricbes em texto.
A primeira coluna da tabela apresenta o resultado utilizando apenas as features textuais.
Em seguida, hé o resultado em termos da acuracia para duas redes diferentes, utilizando
apenas as imagens. Por fim, o resultado utilizando as imagens enriquecidas com features
textuais. Os valores de acuracia reforcam a efetividade em utilizar-se técnicas multimodais

para predicao em relagao a técnicas unimodais.

Tabela 1 — Resultados, em termos da acuracia, obtidos apos replicacao do cédigo.

Imagem Fusao
AlexNet |GoogleNet | AlexNet | GoogleNet
Ferramenta| 92.09 | 92.36 92.47 95.15 95.45

Food-101 | 79.78 | 42.01 55.65 82.90 83.37

Dataset |Texto

Continuando a revisao bibliografica, o estagiario investigou a abordagem proposta
por (SETH; BISWAS, 2017). O comparativo é feito entre duas abordagens de fusao tardia:
uma utilizando a fusdo das features textuais apds os classificadores unimodais, e outra
realizando a fusdo a partir das probabilidades dos classificadores unimodais. A esta tultima

denominou-se Regra de Aprendizagem.

Utilizou-se um conjunto de dados contendo 1521 imagens de e-mails maliciosos
e 1500 de e-mails comuns. Para o texto, utilizou-se o conjunto de dados Enron Spam
Dataset, que contém 16537 mensagens comuns e 17108 spams. Os valores em termos da
acuracia e do Fl-score estao descritos na Tabela 2. O Fl-score leva em consideracao,
de forma ponderada, a precisdo e a revocacao do modelo, métricas comuns no ramo
da aprendizagem de maquina. Como pode-se observar, as estratégias multimodais tém

desempenho superior quando comparadas as convencionais, especialmente no caso da

3 Multimodal Classification. Disponfvel em: https://github.com/artelab/Multi-modal-classification.

Acesso em: 08 de Maio de 2021.
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técnica que utiliza a Regra de Aprendizagem. Especialmente a abordagem utilizando a

regra de aprendizagem (fusao tardia), que obteve um F1-score superior as outras solugoes.

Tabela 2 — Resultados obtidos para as multiplas abordagens.

Acuréacia|F1-Score

CNN-Imagem 85.89% 0.87
CNN-Texto 97.54% 0.97

Multimodal (Fusao) 96.87% 0.95
Multimodal (Regra de Aprendizagem)| 98.11% 0.98

Apods essa revisao bibliogréafica, o estagiario pode reportar em uma Sprint Review
alguns métodos genéricos plausiveis para a resolucao de problemas multimodais. A pri-
meira abordagem proposta envolveria uma fusao antecipada com representagdo textual
na forma de superpizel RGB e uma classificacdo posterior utilizando uma rede CNN,
conforme ilustrado na Figura 4. A segunda abordagem utilizaria dois classificadores uni-
modais, um para imagem e outro para texto, um mecanismo de fusdo tardia e, por fim,
a classificacao utilizando uma rede CNN. Esta ultima abordagem pode ser ilustrada na

Figura 5.

Figura 4 — Abordagem proposta utilizando fusao antecipada.

Descri¢do em Rede Neural Representagao
texto da imagem > Convolucional Visual do Texto
N T
Imagsm _ Imagem +
9 - Superpixel
N L

Fonte: o préprio autor.

Figura 5 — Abordagem proposta utilizando fusao tardia.

Texto —m=_ Classificador Textual
S "
Mecanismo de
Fusao
Classificador Imagem

Fonte: o proprio autor.

Treinamento do
modelo
multimodal

Imagem B

S
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5.3.2 Investigacdo de abordagens multimodais para lidar com contetdo im-

préprio

Nesta etapa, o objetivo era investigar maneiras de lidar com contetidos ofensivos. O
estagiario ficou responsavel pela busca, documentacao e experimentagoes das abordagens
mais promissoras. Nesse contexto, algumas abordagens mostraram-se bastante promisso-
ras. Em uma delas, proposta por (GOMEZ et al., 2020), ha a coleta e disponibilizagao do
conjunto de dados MMHS150k 4, que contém cento e cinquenta mil exemplos de treina-
mento de tweets ofensivos. Além disso, a arquitetura com melhor desempenho na tarefa,
que pode ser ilustrada na Figura 6, foi reportada como uma possivel abordagem para este
tipo de problema. Nela, o texto extraido da imagem ¢ utilizado, juntamente com o texto
do tweet, como entrada para uma rede LSTM (Long Short Term Memory), e as featu-
res textuais sdo concatenadas as visuais aplicando-se uma reducao de dimensionalidade

gradual.

Figura 6 — Pipeline do modelo de concatenacao.

2048 + 150 + 150

1024

2048 + 150 + 150
Image Features
2048

Image Text
Features
150

;/ Inception v3

512

LSTM

Concatenation

Tweet Text
Features
150

Fonte: (GOMEZ et al., 2020)

A reproducao dos resultados nao foi possivel porque o repositério da implementa-
¢ao nao foi disponibilizado. No entanto, a abordagem e a busca por outros conjuntos de
dados, como o NSFW Data Scraper ° e o conjunto de dados NSFW data source URLs 6,

foram tteis para fomentar discussoes do tema por parte do estagiario com o Scrum Team.

Grande parte das abordagens envolve o alinhamento de modalidades por meio de

espacos de representacao vetorial. O problema deste tipo de abordagem é que é dificil

4 Multimodal Hate Speech Dataset. Acessado em: 09 de
https://gombru.github.io/2019/10/09/MMHS/
5 NSFW Data Acessado

Maio de 2021. Disponivel em:

Scraper. em: 09 de Maio de 2021. Disponivel em:
https://github.com/alex000kim /nsfwqatascraper
6 NSFW data source URLs. Acessado em: 09 de Maio de 2021. Disponivel em:

https://github.com/alex000kim /nsfwatascraper
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determinar o contexto cultural e semantico entre as combinagoes que tornam o contetdo

ofensivo ou nao.

Seguindo a abordagem proposta por (ABHISHEK D., 2014), foram realizadas ex-
perimentacoes com os modelos BERT, ResNeXt, Image Captioning. Nesta linha de tra-
balho, utiliza-se modelos pré-treinados de image captioning, que geram uma descri¢ao
textual de uma figura, além de Transformers SOTA, capazes de explorar a analise de

sentimento das modalidades para compreensao do contexto existente entre elas.

A documentacao das implementagoes é insuficiente e ndo descreve de forma com-
pleta o preprocessamento aplicado ao conjunto de dados Facebook Hateful Memes Chal-
lenge 7. A estrutura dos scripts de treinamento nao é clara, nao sendo possivel prosseguir
com o processo de experimentacao. Houve a tentativa de contato com o autor do artigo e
nao obteve-se resposta. Isso levou o estagiario a buscar, posteriormente, por solugoes com

melhores documentacoes.

5.3.3 Investigacao de ferramentas de coédigo-aberto para reconhecimento 6tico

de caracteres

OCR (Optical Character Recognition) é uma tecnologia que permite gerar um
arquivo de texto editavel por um computador a partir do reconhecimento de caracteres em
uma imagem. Existem APIs OCR de alto desempenho, como o Tesseract ® da Google. No
entanto, é uma ferramenta paga que impode intiimeras restrigoes comerciais. O estagiario
ficou, entao, responsavel pela busca, teste e avaliacdo de ferramentas OCR de codigo-
aberto. Esta tarefa era de grande importancia para o dominio do problema, visto que a
maior parte dos conteiidos multimodais sdo imagens contendo texto, as quais é necessario

aplicar a extragao do contetudo textual em alguma etapa do Pipeline.

A partir das indicacoes feitas nos repositérios das APIs Calamari OCR Y e Easy
OCR %, obteve-se o conjunto de dados UW3, que consiste em paginas em Inglés moderno
com rotulos relativos ao resultado de extracao esperado. O estagiario também desenvolveu
um gerador de imagens 200x50px contendo frases aleatorias em inglés. O objetivo deste
gerador era obter um Ground Truth para avaliar as APIs de OCR de forma objetiva

utilizando métricas ja consolidadas.

Os experimentos exibidos na Tabela 3 demonstraram a capacidade do Calamari

em tarefas de OCR. A performance dessa API foi superior a ferramenta Tesseract, tanto

7 Hateful Memes Challenge and Dataset | Facebook. Acessado em: 08 de Maio de 2021. Disponivel em:
https://ai.facebook.com/tools/hatefulmemes/

8 Tesseract OCR | Google. Acessado em: 08 de Maio de 2021. Disponivel em:
https://opensource.google/projects/tesseract

9 Calamari OCR. Acessado em 08 de Maio de 2021. Disponivel em: https://github.com/Calamari-
OCR/calamari

10" EasyOCR. Acessado em: 08 de Maio de 2021. Disponivel em: https://github.com/JaidedAl/EasyOCR
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em termos da taxa CER (Character Error Rate), quanto no quesito tempo de predigdo. A
reducao significativa no tempo de predi¢ao pode ser atribuida a utilizagdo do Tensorflow

como framework principal.

Tabela 3 — Resultados comparativos para o conjunto de dados UW3.

Conjunt
OCR API| "M CER |Tempo de Predicio
de Dados
Calamari UW3  |0,155% 3ms
Tesseract UW3  10,397% 550ms

Como pode-se observar na Tabela 4, o Tesseract obteve um desempenho melhor
com alfabetos, enquanto que o EasyOCR teve melhores resultados com ntmeros. Além
disso, vale-se salientar que as saidas obtidas com o EasyOCR sao em caixa-baixa, limi-
tando o seu uso a problemas onde letras maitsculas nao sao relevantes. No caso de uma
solugao onde busca-se um desempenho satisfatorio para letras e niimeros, uma abordagem
hibrida pode ser aplicada. No quesito tempo de reconhecimento, o EasyOCR se beneficia
a partir do uso de uma GPU (Graphic Processing Unit), enquanto que o Tesseract é mais
rapido em CPUs.

Tabela 4 — Resultados comparativos para o conjunto de dados gerado aleatoriamente.

Conjunto Taxa de Erro Taxa de Erro| Tempo | Tempo

OCR API de Dados om Nameros em Usando|Usando
Letras CPU | GPU

Tesseract |Randomly Generated 5.5% 0.7% 0.3s 0.25s

EasyOCR |Randomly Generated 1.9% 4.3% 0.82s 0.07s

5.3.4 Investigacao de abordagens utilizando Transformers VL

A partir das Sprint Reviews, as atividades foram direcionadas para exploracao
de abordagens que nao sé utilizassem arquiteturas comuns de classificagdo multimodal,
mas que, também, fossem capazes de explorar as relagdes sutis entre imagem e texto. A
partir da leitura de alguns trabalhos da &area, constatou-se que incorporar Transformers
de fluxo simples, que processam uma tnica modalidade, combinados com modelos de fluxo
duplo, que processam duas modalidades, podem resultar em predi¢coes mais precisas para

conteudos multimodais.

Para avaliar isto, o estagiario ficou responsavel por investigar a forma como os
modelos e implementagoes mais bem colocados na competicao Hateful Memes Challenge

' funcionavam. Esta investigacdo era importante pois compreendia solucoes estado da

1 Hateful Memes Challenge. Acessado em: 08 de Maio de 2021. Disponivel em:
https://github.com/drivendataorg/hateful-memes
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arte no contexto de aprendizagem multimodal.

O estagiario iniciou a exploracao da solugao vice-campea da competicao. O traba-
lho proposto por (ZHANG et al., 2020) apresenta o Vilio, uma implementagao de modelos
VL aplicados ao conjunto de dados Hateful Memes Dataset. Nele hé a utilizacao de cinco
modelos diferentes, utilizando métodos de juncao na composicao da predigao final. O

pipeline completo da solugao pode ser visualizado na Figura 7.

Figura 7 — Pipeline completo.
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VisualBERT
L

OCR API

Fonte: adaptado de (ZHANG et al., 2020)

A primeira etapa consistiu na extracdo das features visuais presentes na imagem
utilizando o framework detectron2. Ao utilizar features ao invés de imagens completas, o
processo de treinamento é acelerado, além de utilizar somente o que é mais relevante na

imagem. Um exemplo dessa extracao pode ser visualizado na Figura 8.
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Figura 8 — Exemplo de deteccao de features em uma imagem de treinamento.

Ill HERWNEITTIE Eepnant'a IS

Button, 18

now:they want
free food. healthcars. ant

Fonte:(ZHANG et al., 2020)

Para realizar a inferéncia em exemplos inéditos a partir dos modelos pré-treinados,
utilizou-se a ferramenta Kaggle Kernel ‘2, um ambiente de desenvolvimento que dispo-
nibiliza o acesso a GPUs. O estagiario configurou trés arquivos que dividem o pipeline
de inferéncia, de tal forma que o custo computacional fosse fracionado. As saidas das
duas primeiras etapas de inferéncia foram utilizadas para a terceira etapa no formato de

arquivos .csv. Cada etapa tem duracao estimada de duas horas.

Apesar de todo o processo satisfazer os requisitos necessarios, nao foi possivel
completar a etapa de inferéncia. A quantidade de arquivos (137GB) de entrada para
replicar as inferéncias realizadas e descritas no artigo excedia o limite de armazenamento
da ferramenta de computacdo em nuvem, o que ocasionou erros de reinicializagdo do
ambiente de desenvolvimento. Diante desses problemas, o estagiario foi direcionado a
replicar os experimentos descritos pela implementacao campea da competicao antes de

utilizar uma maquina com GPU a ser disponibilizada.

A solucao proposta por (ZHU, 2020) consiste em uma arquitetura composta por
quatro modelos VL: VL-BERT, UNITER, VILLA, e ERNIE-Vil. Propoe-se modifica¢oes
a todos os modelos, exceto para o ERNIE-Vil. O que esta abordagem agrega ao cenario
atual é propor a utilizacao do classificador FairFace e do Entity Detection da Google. Estes
sao utilizadas para identificar os contextos histéricos e culturais associados aos elementos

presentes na imagem.

Os dois estagios do Pipeline propostos por esta abordagem e utilizados para as

experimentagoes podem ser observados na Figura 9 e na Figura 10.

12 Kaggle Kernel Code. Acesso em 08 de Maio de 2021. Disponivel em: https://www.kaggle.com/code
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Figura 9 — Pipeline - estagio 1.

Fonte: (ZHU, 2020)

Figura 10 — Pipeline - estagio II.
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Fonte: (ZHU, 2020)

A primeira etapa na experimentacao consistiu na junc¢ao dos modelos pré-treinados.

Inicialmente a documentagao orienta para a execucao de um dos script shell utilizando
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Docker. No entanto, a ferramenta Google Colab nao tem suporte para Docker. A solucao

inicial foi a replicagdo manual das etapas envolvidas no script.

As dependéncias associadas ao arquivo de ensembling foram configuradas manu-
almente, ja que nao havia nenhum arquivo de requisitos que fizesse essa configuracao de
forma automatica. No entanto, houve problemas ao configurar os arquivos de Pipeline de
NLP de lingua inglesa ’encore_web_1g’. A alternativa foi a utilizacdo de outro pipeline

pré-treinado, o ’encore _web sm’.

Com a resolucao destes problemas, mediante anélise de codigo, verificou-se que o
conjunto de modelos pré-treinados nao estava sendo passado como argumento para uma

das fungoes que disparava a execucao do pipeline.

A solugao recomendada ao estagidrio foi a reexecucao do pré-processamento dos
dados e da extracao das features. Inicialmente, os arquivos relacionados ao conjunto de
dados Hateful Memes Challenge foram alocados a uma pasta especifica do diretério pre-
sente na documentacao '*, bem como os modelos pré-treinados indicados na documen-
tagao. Para economizar o tempo de treinamento associado aos modelos, parte dos dados
com anotacgoes e as features visuais ja extraidas foram configuradas para os modelos. Todo
esse processo era completamente manual, o que demandava tempo. O estagiario ficou res-
ponsavel pela automatizacao no processo de obtencao dos modelos pré-treinados e dados

pré-processados, o que contribui para a fluidez de futuros experimentos.

Apés a organizacao dos diretérios, a documentacao recomendava a execugao de
um Shell script responsavel pela execucao da API de OCR, reconstrucao da imagem e
identificacdo de features visuais significativas. No entanto, o script relacionado nao esta
presente no repositorio. Como a forma de execugdo nao é explicita, a auséncia deste
arquivo comprometeu a finalizacao da etapa de pré-processamento durante o periodo de

atividades do estagio.

13 Data Preprocessing. Disponivel em: https://github.com/HimariO/HatefulMemesChallenge/blob/main/data_ utils/
Acesso em: 18 de Maio de 2021.
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6 Consideracoes Finais

A execucgao desta componente curricular trouxe ao estagiario, e ainda traz, dada
a continuidade das atividades do projeto, uma experiéncia profissionalmente enriquece-
dora. A partir das atividades realizadas e do envolvimento com o ambiente deste projeto,
foi possivel a aplicagao na pratica de varios conceitos vistos durante as disciplinas teo-
ricas do curso, como Informatica Industrial, Técnicas de Programacao e Gerenciamento,

Planejamento e Controle da Produgao.

Também foi possibilitado ao aluno o contato com ferramentas que normalmente
nao sao utilizadas nas disciplinas da grade curricular, agregando uma experiéncia pratica

e permitindo o contato com solugoes estado da arte no campo da aprendizagem profunda.

Ademais, o acompanhamento das etapas praticas envolvidas na execucao de um
projeto para desenvolvimento agil de novas solugoes, a necessidade de cumprimento de
prazos, reunioes, discussodes técnicas com profissionais da area e dificuldades encontradas
nas atividades estimulam o desenvolvimento de competéncias e maturidade necessarias

para a insercao no mercado de trabalho.
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