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RESUMO

Refinamento de Modelos de Respostas a Perguntas Visuais Binarias

Respostas a Perguntas Visuais (Visual Question Answering, RPV) é uma tarefa
que une os campos da Visao Computacional e do Processamento de Linguagem Natural
(Natural Language Processing, PLN). Tomando como entrada uma imagem I e uma
pergunta em linguagem natural Q acerca de I, um modelo para RPV deve ser capaz de
produzir uma resposta R (também em linguagem natural) para Q de maneira coerente.
Um tipo particular de pergunta visual & aquele no qual a pergunta é binaria (i.e., uma
pergunta cuja resposta pertence ao conjunto {sim, nao}). Atualmente, redes neurais
profundas representam o estado da arte para o treinamento de modelos de RPV. Apesar
de seu sucesso, a aplicacao de redes neurais a tarefa de RPV requer uma quantidade
muito grande de dados para que se consiga produzir modelos com precisao adequada.
Os conjuntos de treinamento atualmente utilizados para criar modelos de RPV sao re-
sultantes de processos laboriosos de rotulagdo manual (i.e., feita por seres humanos).
Esse contexto torna relevante o estudo de abordagens automaticas ou semiautomaticas
para aumentar esses conjuntos de treinamento durante o treinamento. Esta dissertacao
propde duas abordagens para aumentar um dado conjunto de treinamento para RPV.
Em particular, propomos uma ferramenta de curadoria para criagdo semiautomatica de
novos exemplos, além de um procedimento baseado em destilacao de dados para criar
exemplos de forma automatica.

Palavras-chave: Respostas a Perguntas Visuais; Aumento de Dados, Destilacao de
Dados



ABSTRACT

Refinement of Models in Binary Visual Question Answering

Visual Question Answering (VQA) is a task that connect the fields of Computer
Vision (CV) and Natural Language Processing (NLP). Taking as input an image 7 and a
natural language question @ about 7, a model for VQA must be able to produce a coherent
answer R (also in natural language) to @. A particular type of visual question is one in
which the question is binary (i.e., a question whose answer belongs to the set {yes, no}).
Currently, deep neural networks are the technique that corresponds to the state of the art
for training of VQA models. Despite its success, the application of neural networks to the
VQA task requires a very large amount of data in order to produce models with adequate
precision. The datasets currently used for the training of VQA models are the result of
laborious manual labeling processes (i.e., made by humans). This context makes relevant
the study of automatic or semi-automatic approaches to increase these datasets during
training. This dissertation proposes two approaches to increase a given training dataset
for VQA. In particular, we propose (1) a curatorial tool for semi-automatic creation of
new examples, and (2) a procedure based on data distillation to create training examples
automatically.

Keywords: Visual Question Answering; Data Augmentation; Data Distilation
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1- Introducao

1.1- Contextualizacao

A tarefa de Respostas a Perguntas Visuais (RPV) pode ser definida da seguinte
forma: dada como entrada uma colegao de triplas (I, @, R), cada qual composta de
uma imagem I, uma pergunta Q e uma resposta R (ambas em linguagem natural), o
objetivo é produzir um modelo preditivo M. Apés o treinamento, podemos fornecer um
par imagem/pergunta (/,, Q,) como entrada para M. O modelo deve entdo produzir uma
resposta R, adequada para @), no contexto de I,.

RPV é uma tarefa que une os campos da Visao Computacional (VC) e do Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN). A VC compreende tarefas que exigem que o
modelo de predi¢cao interprete dados visuais e apreenda com eles. Desse modo, podemos
dizer que as técnicas de VC tém o propdsito de ensinar maquinas a enxergar o conteido
de video ou de imagens. Tarefas comuns de VC compreendem o reconhecimento,
classificacao, contagem e agrupamento de objetos (ANTOL et al., 2015).

O PLN é a area de pesquisa que aborda como modelos podem compreender
€ manipular dados na forma de texto e fala em linguagem natural, e os utilizar para
realizar tarefas Uteis. Tarefas comuns do PLN compreendem traducéo de texto, correcao
ortografica, transformagao de texto em voz e vice-versa, geragao automatica de sentengas,
etc.

Atualmente, as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo o estado da arte para a tarefa
de RPV (X. LIN; PARIKH, 2017). Dado um par (I, @,), um modelo de RNA para RPV
normalmente infere a resposta R, em duas fases, conforme ilustrado na Figura 1. Na
primeira fase, redes neurais apropriadas sdo usadas para extrair vetores de caracteristicas
tanto de (), quanto de I, (separadamente). Em seguida, esses vetores sdo unidos em um
Unico vetor, que codifica a informagado contida no par (I,, @,). Esse vetor é a entrada da
segunda fase, que corresponde a outra rede neural cujo objetivo é produzir uma resposta
adequada R, para o par (I, Qq).

Da-se o0 nome de Aumento de Dados (AD) (data augmentation) ao processo de
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Figura 1 — Dado como entrada um par (I, Q,), uma rede neural recorrente extrai um
vetor de caracteristicas do texto de @),, € uma rede neural convolucional extrai um vetor
de caracteristicas de I,. Esses dois vetores sdo passados para uma terceira rede neural
que infere a resposta.

estender (aumentar a quantidade de exemplos) de um conjunto de dados de treinamento.
Técnicas para realizar AD tém o propoésito de expandir um conjunto de treinamento
original, e consequentemente, gerar maior variagdo de exemplos para serem utilizados
no treinamento de modelos para aprendizado de maquina. No caso da tarefa de RPV,
técnicas de AD podem ser aplicadas tanto sobre as imagens quanto sobre as perguntas do
conjunto de treinamento original. Em particular, usaremos uma técnica de AD conhecida
como Destilagao de Dados (DD), que consiste em transferir o conhecimento contido em
um conjunto de dados de treinamento para uma conjunto de dados que ainda nao foi
rotulado.

Além das técnicas de AD, outra abordagem que pode ser usada para tirar maior
proveito de um conjunto de treinamento original € o Aprendizado Ativo (AA). Ha diversas
situacoes em que existem exemplos nao rotulados em abundancia. Técnicas de AA
permitem consultar alguma fonte de informacao externa (que pode ser inclusive um ser
humano) para auxiliar na tarefa de rotular novos exemplos. De acordo com SETTLES
(2012), a abordagem de AA conhecida como Abordagem Direcionada a Objetivo (ADO)
(goal-driven approach) consegue um ganho significativo para tarefas de classificagao
binaria (i.e., tarefas de classificagdo em que cada exemplo de treinamento esta associado

a uma das duas classes possiveis).
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Nesta dissertacao, consideramos a existéncia de (i) um conjunto de treinamento
para RPV a ser aumentado e (ii) de uma colegao de imagens {I.} provenientes de uma
fonte externa. A partir disso, esta dissertacao apresenta duas propostas para melhorar o
desempenho de modelos preditivos para RPV, por meio da adicdo de novos exemplos ao
conjunto de treinamento original, utilizando técnicas de AD e AA. Como ponto de partida
das duas propostas apresentadas nesta dissertacdo, pretendemos utilizar as imagens
da fonte externa de forma inteligente para criar novos exemplos rotulados que, uma vez
criados, podem ser adicionados ao conjunto de treinamento original. Essas propostas
se baseiam na ideia basica de que, se uma imagem I. proveniente da fonte externa for
de alguma forma similar a imagem presente no exemplo (7, @, R) do conjunto de dados

original, entao é provavel que um novo exemplo seja criado utilizando I. e os itens Q e R.

1.2- Justificativa

Um problema no contexto do treinamento de modelos preditivos para RPV é
qgue as RNA atualmente utilizadas exigem uma quantidade significativa de dados de
treinamento para conseguir aprender as caracteristicas relevantes de @ e I de maneira
satisfatoria. Para cada ordem de grandeza no tamanho de um conjunto de dados de
treinamento, estima-se que o aumento médio na acuracia do modelo treinado esta entre
10 e 12 pontos percentuais (X. LIN; PARIKH, 2017). Com isso, a quantidade de dados de
treinamento necessaria tenha que aumentar exponencialmente para que se consiga um
aumento linear na acuracia desses modelos. E importante ressaltar que tais dados de
treinamento sdo normalmente rotulados por seres humanos de forma manual, tarefa na
qual cada par composto por uma imagem e uma pergunta € associado a uma resposta
por um curador. Conseguir rotular uma quantidade grande de dados para o treinamento
das redes neurais envolvidas na tarefa de RPV é um procedimento muito custoso. Nesse
contexto, se fazem relevantes técnicas que sejam capazes de aumentar, automatica ou
semi-automaticamente, a disponibilidade de dados para treinamento.

Melhorar o desempenho de modelos preditivos para RPV consiste nao sé na
melhoria das arquiteturas de RNA, mas também no incremento da quantidade e qualidade

dos dados utilizados para treinamento desses modelos. Investigar técnicas que ajudem
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a selecionar novos exemplos de modo eficiente torna-se relevante para o aumento de
desempenho do modelo a ser gerado, dado um conjunto limitado de dados com anotagdes
relevantes.

A RPV utiliza dois tipos de dados diferentes, texto e imagem. Aumentar esses
dados exige criatividade. Quando se trata de imagens, pode-se recortar, girar, alterar as
cores (PEREZ; J. WANG, 2017). Quando se trata de texto, pode-se adicionar palavras
a sentencas existentes, ou gerar novas sentencgas a partir da combinacao de palavras
presentes no vocabulario. Entretanto, aumentar a quantidade de dados para treinamento
sera apenas a primeira etapa do processo. Com os novos dados o préximo passo sera
tirar o melhor proveito deles. Utilizando o AA teremos um melhor aproveitamento na
selecao de exemplos entre os exemplos de treinamento disponiveis e também eliminando

exemplos redundantes ou pouco significativos.

1.3- Objetivos

Diante dos desafios apresentados na se¢ao 1.2, o objetivo geral desta dissertacao
€ encontrar pontos de melhoria nas abordagens atuais para treinamento de modelos de
RPV por meio da aplicagao de técnicas de AD e de DD para aumentar o tamanho do
conjunto de dado de treinamento original. Como restrigdo de escopo, consideramos nesta
dissertacao apenas o caso em que a resposta de cada exemplo de treinamento € binaria

(i.e., sim ou ndo). Os objetivos especificos desta dissertacao sao os seguintes:

1. Projetar e construir uma ferramenta de curadoria que possa ser usada para apre-
sentar exemplos ainda nao rotulados a um oraculo (no nosso caso, um ser humano),
com a restricao de minimizar o esforco desse oraculo para enriquecer conjuntos de

treinamento para predi¢cao de perguntas a respostas binarias.

2. Investigar a aplicagdo da técnica de AD conhecida como DD, que tem se mostrado
especialmente promissora no contexto da tarefa de RPV (RADOSAVOVIC et al.,
2018). Essa técnica se baseia em captar o conhecimento contido em um conjunto

de treinamento para rotular exemplos previamente ndao anotados (rotulados).



18

1.4- Contribuicoes

As principais contribuicdes desse trabalho se encontram resumidas nos pontos a

seqguir:

e Uma ferramenta WEB de curadoria que da suporte a seus usuarios na criagao de
novos exemplos para estender um conjunto de treinamento (previamente existente)

para RPV de forma colaborativa.

e Um procedimento de DD para permitir o aumento automatico de um conjunto de

treinamento para RPV.

1.5- Metodologia

Como metodologia de trabalho, avaliamos a utilizagao de técnicas de AD e AA em
conjunto de dados de treinamento para RPV. Em particular, propomos duas abordagens
diferentes e comparamos se houve ganho (do ponto de vista de qualidade do modelo de
predigcdo) com essas abordagens.

A primeira abordagem (indicada por (1) na Figura 2) consiste em utilizar modelos
de predicao baseados em RNA para selecionar exemplos promissores em conjuntos
de dados externos que possuem dados nao rotulados. Esses modelos buscam por
similaridade entre os exemplos do conjunto de treinamento e os exemplos do conjunto
externo. Essa selecao ocorre em trés etapas. A primeira avalia as caracteristicas visuais
das imagens e determina um grau de similaridade entre os exemplos do conjunto de
treinamento e os exemplos do conjunto externo. Na segunda etapa, outro modelo avalia a
similaridade entre o texto das perguntas associadas a imagem do conjunto de treinamento
e a imagem candidata, visando melhorar a assertividade entre imagem e pergunta. Por
fim, esses dados pré-selecionados sao submetidos a um oraculo (i.e., curadores humanos)
para confirmar ou descartar os dados pré-selecionados. Os dados selecionados nesta
abordagem serao adicionados ao conjunto de treinamento original, formando o conjunto

de treinamento aumentado.
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Figura 2 — Estas sdo as duas diferentes abordagens escolhidas para este trabalho. Em 1
temos a abordagem utilizando AA através da ferramenta de curadoria de dados, enquanto
em 2 temos a abordagem de DD. Ambas as abordagens visam gerar novos dados
rotulados para incorporac¢ao no conjunto de treinamento do modelo de RPV em 3.

A segunda abordagem (indicada por @ na Figura 2), consiste em aplicar uma
técnica de AD conhecida como DD. Nesta abordagem, um modelo de predicao (i.e.,
redes neurais) similar a da primeira abordagem, ira selecionar os dados nao anotados
de um conjunto externo que possuirem o maior grau de similaridade com os dados do
conjunto de treinamento original. A diferenca desta abordagem em relacao a primeira
€ que, em vez de submeter os dados a um oraculo, esses dados sao submetidos a um
comité de modelos preditores, cujos componentes votam em quais exemplos devem ser
incorporados. Esse comité é formado por dois ou mais modelos de predicao treinados
em subconjuntos diferentes do conjunto de dados de treinamento original, de modo a
cada membro do comité gerar uma predigao diferente sobre os dados externos avaliados.
Os votos do comité sdao bases em média de pontuacao e soma absoluta das pontuacoes
dadas pelos membros do comité. Os dados selecionados recebem uma copia dos
rétulos dos respectivos dados do conjunto de treinamento original. Os novos dados
rotulados serdo adicionados ao conjunto de treinamento original, formando o conjunto de
treinamento aumentado.

Ao final, os conjuntos de dados de treinamento aumentados que foram gerados
por cada uma dessas abordagens sio utilizados para treinar o modelo de aprendizado

para RPV, e seus resultados avaliados, como podemos ver em 3 da Figura 2.
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1.6- Organizacao dos Capitulos

O restante desta dissertagao esta organizado conforme a seguir. No Capitulo 2
sera apresentado o referencial tedrico sobre RPV. Nesse capitulo também estao descritos
0s principais conjuntos de dados que sao utilizados para treinamento e validacao de
modelos de RPV. No Capitulo 3 sao descritos os principais trabalhos relacionados com
o presente trabalho, divididos entre as abordagens de AA com AD. No capitulo 4 &
apresentada a proposta do trabalho. Neste capitulo demonstramos como foram utilizadas
as técnicas de AA e AD. No Capitulo 5 sao apresentados como foram executados os
experimentos e seus resultados sao analisados. Por fim, no Capitulo 6, sédo apresentadas
a conclusdes obtidas com o trabalho, além da realizagao de uma analise retrospectiva e a

apresentacao de possiveis trabalhos futuros.
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2- Respostas a Perguntas Visuais

2.1- Introducao

RPV é uma tarefa complexa que une os campos da VC e do PLN. Modelos de
aprendizado de RPV precisam ter um entendimento detalhado da imagem e compreender
muito bem o texto da pergunta. O nivel de compreensao necessario para executar esta
tarefa torna a RPV um desafio completo de Inteligéncia Artificial (IA) (ANTOL et al., 2015).

Ao contrario dos modelos baseados puramente em linguagem natural (texto ou
voz) estudados extensivamente na comunidade de PLN, na RPV as redes neurais sao
projetadas para conseguir inferir uma resposta R automaticamente dado uma pergunta @,
de acordo com o conteldo de uma imagem I. A maioria dos modelos de RPV recentes
sao propostos com base em RNA. Responder a uma pergunta sobre uma imagem requer
que a rede neural desenvolva uma cadeia complexa de raciocinio sobre as caracteristicas
presentes no texto e na Figura (YANG et al., 2016).

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 2.2 abordaremos
os principais conceitos sobre as RNAs. Na Sec¢ao 2.3 serao descritas as principais
arquiteturas de modelos de aprendizado para a tarefa de RPV. Na Secao 2.4 serdo
descritos os principais conjuntos de dados com foco em tarefas de RPV. Na Sec¢ao 2.5
abordaremos os conceitos e técnicas de AD. Na Secao 2.6 apresentaremos alguns
conceitos sobre a AA. E, na Secao 2.7 sera exposta uma técnica em particular de AD

conhecida como DD (Data Distilation).

2.2- Redes Neurais e Aprendizado Profundo

O Aprendizado de Maquina (AM) € a base para as abordagens atuais de IA. Dentro
do AM temos o subcampo de Aprendizagem Profunda (AP) que se utiliza de métodos

analiticos para representar conceitos. A AP organiza esses conceitos em mdltiplas
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camadas que seguem uma hierarquia de conhecimento, onde camadas de niveis mais
baixos se combinam para compor representagées de aprendizagem em camadas de
niveis mais altos de abstracdo (LECUN; YOSHUA BENGIO; GEOFFREY E. HINTON,
2015). As RNAs que possuem mais de uma camada intermediaria (oculta), sdo chamadas
de RNAs profundas, dai vém o nome da AP.

Mesmo o conceito de AP ter sua origem na década de 80 (WILLIAMS; G E
HINTON, 1986), a sua utilizacao se tornou mais difundida a partir dos anos 2000, devido
ao crescimento na quantidade de dados e de poder computacional necessarios para
executar as tarefas de AP de modo satisfatério (LECUN; YOSHUA BENGIO; GEOFFREY
E. HINTON, 2015).

O AP tem obtido 6timos resultados na resolugao de problemas ligados as areas
de Visao Computarional (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; GEOFFREY E HINTON, 2012),
Reconhecimento de Fala (RF) (GRAVES; MOHAMED; GEOFFREY E. HINTON, 2013),
Aprendizado Supervisionado (AS) (LECUN; YOSHUA BENGIO; GEOFFREY E. HINTON,
2015), PLN (Y. BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013) e Reforgo de Aprendizado de
Maquina (RA) (SCHMIDHUBER, 2015; MINSKY, 1961). Para os desafios de VC e PLN ,
a AP é o estado da arte, obtendo resultados muito superiores em relagao as abordagens
tradicionais (LECUN; YOSHUA BENGIO; GEOFFREY E. HINTON, 2015).

Para a criagdo de modelos de AP com boas representacdes internas de aspectos
do mundo real, as RNAs foram inspiradas em modelos computacionais biolégicos, sendo
capazes de realizar tarefas de AM tais como percepgao visual, auditiva e compreensao
de linguagem natural. As RNAs sao apresentadas como sistemas de Neurdnio Atrtificial
(NA) interconectados que podem computar valores (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET
et al., 2010).

Na Figura 3 é apresentado o processo de ativacao de um NA iniciado através de
um sinal de estimulo externo, como a entrada de pixels de uma imagem. Os NAs quando
ativados ponderam, transformam e repassam o sinal para o NA da proxima camada
da RNA, repetindo esse processo até a camada de saida (LECUN; KAVUKCUOGLU;
FARABET et al., 2010).

Os NAs possuem uma etapa de pré-ativacgao feita através de uma fungao linear,
porém funcodes lineares sao insuficientes para dar expressividade ao NA e, por isso, é
adicionada uma fungao de ativagao nao-linear na saida de cada NA, aumentando a sua
expressividade (SUTSKEVER; MARTENS; GEOFFREY E HINTON, 2011). Na Figura 4
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Figura 3 — Arquitetura de uma Rede Neural Artificial. Os NAs de entrada recebem o
estimulo externo e repassam para a proxima camada da RNA, essa por sua vez repete o
processo até que o sinal alcance a camada de saida (WILLIAMS; G E HINTON, 1986)

esta representado a anatomia de um NA.

> (o) —>[ank
()
e

Ax = b+ZWiXi

Fungdo de Ativacao

entrada pesos

Figura 4 — Neuronio Artificial. A fungao linear Az = b somada aos pesos atribuidos ao
NA, funciona como uma funcéo de pré-ativagéo. A fungéao nao-linear f(x) é aplicada para
aumentar a expressividade do neurénio (WILLIAMS; G E HINTON, 1986)

O processo de aprendizagem se da através de algoritmos de Retro-propagacao
(RP) (back-propagation) em que o sinal de entrada é propagado através de todas as
camadas da RNA até a sua saida. Em seguida o resultado obtido é comparado com o
resultado esperado, entdo calcula-se o vetor de erros e atualizam-se os pesos de cada
neurdnio em cada camada da rede neural, buscando aproximar os resultado obtido do
resultado esperado (WILLIAMS; G E HINTON, 1986).

Abaixo sao descritas as arquiteturas de RNAs utilizadas neste trabalho.

o Redes Neurais Artificias sem Retroalimentacao (Feed-Forward Neural Network).
As Redes Neurais Atrtificiais sem Retroalimentagao (FNN)s tém seus NAs agrupados

em camadas. O sinal percorre a RNA em uma unica direcao, da entrada para a
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saida. NAs da mesma camada nao se conectam (SCHMIDHUBER, 2015).

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network). As Redes Neu-
rais Convolucionais (RNC)s sdo uma FNN onde os NAs sao organizados de modo a
representar as sobreposicées do campo visual. Esse tipo de RNA sio variacdes de
Redes Multicamadas Perceptron (RMP), que sao desenhadas para ter o minimo
de pré-processamento (Y. BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). As RNCs séao

amplamente utilizadas em tarefas de VC.

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network). Nas Redes Neurais
Recorrentes (RNR), a saida de alguns NAs alimentam a entrada outros NAs situados
na mesma camada ou em camadas anteriores. O Sinal percorre as RNAs em
duas diregoes possibilitando a capacidade de memdria dinamica de curto prazo e
capacidade de representacao de estados mais complexos em sistemas dinamicos
(SCHMIDHUBER, 2015).

Redes Recorrentes Long-Short Term Memory. As Long-Short Term Memory
(LSTM) sao um tipo especial de RNR capazes de aprender dependéncias de longo
prazo através de um mecanismo de memoéria. Essas redes foram introduzidas por
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). As LSTM funcionam muito bem em uma
grande variedade de problemas e sdo amplamente utilizadas em PLN, assim como

em outros problemas relacionados a dados sequenciais.

Redes Neurais Siamesas (Siamese Neural Network). Nas Redes Neurais Siame-
sas (RNS), duas RNAs chamadas de cabecas, extraem vetores de caracteristicas de
dois objetos (i.e. imagens, fragmentos de texto, etc) que foram dados como entradas
para para as RNAs da cabeca €, entdo os vetores de caracteristicas desses objeto
sao enviados a saida da RNS, chamada de cauda e que possui algoritmos para
calcular a similaridade entre os vetores de caracteristicas dos objetos da entrada.
As RNS foram originalmente propostas por (BROMLEY et al., 1993) e geralmente
sao aplicadas a problemas de reconhecimento de objetos similares (i.e. verificacdo

de assinaturas, reconhecimento facial, etc).
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2.3- Arquiteturas de Redes Neurais para RPV

Atualmente, existem quatro tipos de arquitetura mais comuns para RPV. A seguir
descrevermos cada uma dessas arquiteturas: A Secdo 2.3.1 aborda a arquitetura de
incorporacao conjunta; a Secao 2.3.2 aborda a arquitetura baseada em modelos de
composi¢ao modular; a Se¢ao 2.3.3 aborda a arquitetura de modelos com mecanismos
de atencao, e a Secao 2.3.4 aborda a arquitetura de modelos com aprimoramento de

conhecimento.

2.3.1 Arquiteturas de Incorporacao Conjunta

O conceito de incorporagao conjunta foi explorado nos trabalhos de (MAO et
al., 2015; DONAHUE et al., 2015; VINYALS et al., 2015; XU et al., 2015). Estes tra-
balhos foram motivados pelo avanco de técnicas de VC e PLN e permitiram aprender
representagoes extraidas de texto e imagem num mesmo espago de processamento.

(VINYALS et al., 2015) propdem um modelo neural e probabilistico, que pode ser
treinado para receber uma imagem I como entrada e produzir uma sentenga R como
saida. Em R, cada palavra é selecionada a partir do vocabulario conhecido pela rede
tentando maximizar a probabilidade de obter uma descricido adequada para a imagem.
Trabalhos mais recentes como o Multimodal Compact Bilinear (JIANG et al., 2014) e
Redes Residuais Multimodais (KIM et al., 2016) trouxeram melhorias significativas para
esta abordagem.

Por se tratar da forma mais direta, a Arquitetura de Incorporacao Conjunta é a
base das demais abordagens de RPV. O modelo de aprendizado que utilizaremos nesse

trabalho, segue essa Arquitetura. A Figura 1, ilustra o funcionamento dessa Arquitetura.
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2.3.2 Arquiteturas de Composicao Modular

Visando dar maior flexibilidade as arquiteturas monoliticas de RNRs e RNCs,
uma nova proposta de arquitetura baseada em composicao de médulos foi sugerida por
(ANDREAS et al., 2016) e depois aprimorada por (JOHNSON et al., 2017b).

Essa arquitetura apresenta uma abordagem que realiza a composicao de modulos
de redes neurais de maneira dinamica, de modo que qualquer composi¢cao de mddulos
possa gerar uma rede neural valida. Potenciais ganhos, estao na melhor capacidade de
supervisao do aprendizado, melhor transferéncia de aprendizado e a possibilidade de
treinar diferentes composicoes de redes para cada tarefa (ANDREAS et al., 2016). A

Figura 5 ilustra um exemplo de rede neural de composigao modular.

Modulos de Redes LSTM Modulos de Redes RNC
LSTM CNN
LSTM CNN + SA
Treinamento sobre imagens
LSTM --------
. MLP
LSTM ....... »
Classificador Multi-Camadas
LSTM ‘
Treinamento sobre as perguntas Resposta

Figura 5 — Arquitetura de Redes Modulares criada de modo que qualquer composicao
entre os modulos de redes LSTM resultem em uma RNRs valida. As redes RNCs o
classificador RMP sao compostos por apenas um modulo cada.

Com essas caracteristicas, € possivel explorar a estrutura linguistica compositiva
das perguntas, como aquelas que possuem uma grande variedade e demandam varias
etapas de processamento, como reconhecimento de conceitos, contagem, classificacao,
etc. As entradas e saidas de cada médulo nessa arquitetura, podem ser imagens, regides
(de atencao) ou etiquetas de classificacéao (texto).

A analise textual € um passo crucial nesse método onde basicamente identifica-se

a relacao gramatical entre as partes da sentenga. (ANDREAS et al., 2016) utilizam regras
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prescritas para transformar as arvores de analise em estruturas de busca, na forma de

composi¢ao de médulos, como poderemos observar na Figura 6.

Where is T -
the dOQ‘? —» LSTM 5, couch

o T T T T [

- — where

Parser — Layout

- === dog

Figura 6 — Nessa arquitetura (ANDREAS et al., 2016) utilizam regras pré-escritas para
transformar as arvores de analise em estruturas de busca. Cada modulo é especializado
em um tipo de caracteristica. Imagem retirada de (ANDREAS et al., 2016).

Arquiteturas de Redes de Memdria Dinamica

As Redes Neurais com Memoria Dinamica (RNMD) (KUMAR et al., 2016) sao um
tipo particular de arquitetura modular. A arquitetura da RNMD é composta por quatro

modulos principais, que podem ser implementados de maneira independente.

e Mddulo de Entrada: codifica as entradas de texto bruto em vetores de carac-

teristicas. Esse modulo se concentra em problemas de linguagem natural.

e Modulo de Perguntas: este médulo codifica a pergunta em uma representacao

vetorial e a envia para a memoria episodica.

e Modulo de Memoéria Episodica: Dada uma colecao de representagdes, 0 modulo

de memodria episodica escolhe quais partes do vetor de caracteristicas ele deve
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concentrar seu mecanismo de atengao. Depois ele produz uma memoria vetorial,
contendo a questao atual e a questao anterior e mantendo informagdes recentes

relevantes a cada iteracao.

e Modulo de Resposta: O modulo de resposta gera uma resposta a partir do vetor

de memodria final do modulo de memaria episddica.

Os quatro médulos que compde a RNMD podem ser vistos na Figura 7.

Memoéria Episddica - Resposta

-

Sequéncia de Texto
de Entrada

Questao

Figura 7 — Redes Neurais de Mem¢éria Dinamica. A comunicagao entre cada modulo
€ indicada por setas e usa representagoes vetoriais. Perguntas ativam os portdes que
permitem que vetores para determinadas entradas sejam dados ao modulo de meméria
episodica. O estado final da memdéria episodica é a entrada para o médulo de resposta.
Imagem retirada de (KUMAR et al., 2016).

A chave deste método é permitir que o modulo de memdria episddica seja execu-
tado varias vezes sobre os fatos, permitindo um raciocinio transitivo. A novidade principal
€ o uso de uma fungao de custo em cada uma dessas passagens, ao invés de usa-la
uma unica vez no final. Apds o treinamento, a inferéncia € realizada usando apenas uma
dessas passagens.

Em comparacdo com as Redes Neurais Modulares, as RNMD possuem um
desempenho semelhante em perguntas binarias, porém sao um pouco inferiores em
consultas numéricas e notavelmente melhores em outros tipos de perguntas. (XU et al.,
2015) propuseram um novo modelo de RNMD com mecanismo de atencao, e a chamou
de DMN+. Como esta implementagao foi possivel demonstrar resultados notaveis sem a

ajuda de treinamento supervisionado.
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2.3.3 Arquiteturas com Mecanismo de Atencao

(YANG et al., 2016) apresentam as Redes Neurais com Empilhamento de Niveis
de Atencao (RNEC) que utilizam a representacao semantica de uma pergunta Q para

buscar uma resposta R em regides relacionadas de uma imagem 1.

Visdo das Camadas Visdo Sequencial das
Empilhadas Camadas

/

I

Figura 8 — Rede Neural com Sobreposicdo de Niveis de Atencido. Imagem adaptada
de (XU et al., 2015)

Em modelos com mecanismo de sobreposicao de niveis de atencao, o nivel alto
da foco em regides de I que sao mais relevantes para a obtencao de R. Combinando as
caracteristicas extraidas de I com as regides de atencao, a RNEC é capaz de predizer R
dado Q.

Comparada com modelos que simplesmente combinam o vetor caracteristicas de
@ com o vetor de caracteristicas de I, os modelos com mecanismo de atengdo constroem
um acesso mais informativo, uma vez que regides visuais que sdo mais relevantes para
R recebem um peso maior. Os mecanismos de atencao permitem que os modelos de

aprendizado utilizem @ para selecionar quais partes da imagem devem receber atengao.
2.3.4 Arquiteturas com Aprimoramento de Conhecimento

As tarefas de RPV envolvem compreensao do conteudo das imagens, mas, requer

informagdes prévias nao visuais, que podem variar de “senso comum” ao conhecimento



30

especifico ou mesmo enciclopédico.

Esta observacao permite localizar dois principais pontos fracos das abordagens
de incorporagao conjunta. Primeiro, eles s6 podem capturar o conhecimento que esta
presente no conjunto de treinamento, e € 6bvio que os esforgos na ampliagao de conjuntos
de dados nunca alcangarao uma cobertura completa do mundo real. Em segundo lugar,
as redes neurais treinadas em tais abordagens tém uma capacidade limitada, o que
também é inevitavel, considerando a quantidade de informagao que se deseja aprender.
Uma alternativa € desacoplar o raciocinio do armazenamento.

Uma grande quantidade de trabalhos se propdem a estruturar representacoes
do conhecimento em forma de fatos, que podem ser consumidos por humanos e com-
putadores, como DBPedia (AUER et al., 2007), Freebase (BOLLACKER et al., 2008),
YAGO (SUCHANEK; KASNECI; WEIKUM, 2007), OpenlE (BANKO et al., 2007), NELL
(CARLSON et al., 2010), WebChild (TANDON et al., 2014) e ConceptNet (H. LIU; SINGH,
2004).

Nessas bases de conhecimento cada fato F', que representa um pedaco de
conhecimento que € tipicamente representado na forma de uma tripla (argl, rel, arg2),
onde argl e arg2 representam dois conceitos e rel a relagao entre esses conceitos.
Desse modo, os elementos de F' formam um grafo interligado, seguindo uma especificacao
modelada em Resource Description Framework (RDF) (PAN, 2009). Na Figura 9, podemos
ver que as perguntas sao respondidas utilizando um conhecimento de senso comum, que

nao esta presente nas imagens.

Q: Tell me the common Q: List all equipment I Q: Is the image related to
property of the animal in this  might use to play this sport.  tourism ?

image and elephant.

A: mammal, animals in A: baseball bat, baseball, A: yes

Africa baseball glove, baseball field

Figura 9 — Modelos aprimorados com conhecimento externo. O modelo é capaz de
responder as perguntas utilizando um conhecimento que nao esta explicito nem no texto
da pergunta nem na imagem. Imagem retirada de (P. WANG et al., 2015).
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2.4- Conjunto de Dados para RPV

Existe um grande numero de conjuntos de dados utilizados para avaliar o desem-
penho de modelos em tarefas de RPV. Cada um desses conjuntos de dados possui no
minimo, uma imagem I, uma pergunta Q e uma resposta R. Sendo que alguns desses
conjuntos possuem dados adicionais, como rétulos de regides de atengao, respostas

incorretas e outros rotulos adicionais nas imagens.

2.4.1 Principais Conjuntos de dados

DAQUAR Foi o primeiro conjunto de dados projetado especificamente para a tarefa de
RPV. O conjunto apresenta mais de 12.000 pares de perguntas-respostas produzi-
das por seres humanos sobre imagens coloridas, o conjunto foi apresentado como
uma abordagem moderna para testes de Turing visuais (MALINOWSKI; FRITZ,
2014).

COCO-QA Esse conjunto de dados representa um esforgo para aumentar a escala dos
conjuntos de dados para tarefas de RPV. Nesse conjunto de dados as perguntas e
respostas foram geradas a partir das legendas das imagens do conjunto de dados
COCO-QA (REN; KIROS; ZEMEL, 2015).

FM-IQA Esse conjunto de dados utiliza as imagens do conjunto COCO-QA, porém as
anotacoes para as imagens foram feitas de maneira colaborativa por varias pessoas
e de forma livre. Por ser um conjunto de dados com uma diversidade muito grande,
ele exige que o algoritmo tenha um grande nivel de compreensao visual e textual.
Originalmente esse conjunto de dados foi criado em chinés, e depois foi traduzido
para o inglés (GAO et al., 2015).

VQA-Real Um dos conjuntos de dados mais amplamente utilizados para RPV. Este con-
junto foi concebido pela equipe da Universidade Virginia Tech, e, normalmente, nos
referimos a ele apenas como VQA. Ele esta dividido em duas partes: a primeira con-

tendo imagens do mundo real, e, a segunda contendo ilustracdes, sendo chamada
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de VQA-Abstract (ANTOL et al., 2015).

VQA-Abstract Essa parte do conjunto esta separada do conjunto de imagens do mundo
real, e tem seu proéprio conjunto de perguntas e respostas. O objetivo do conjunto

de dados é de avaliar o aprendizado de conceitos de alto nivel (ANTOL et al., 2015).

VQA-Balanced E uma versao do conjunto de dados VQA-abstract que contém cenas
complementares e similares as ja existentes, apenas com algumas mudancas sutis
gue ocasionam a alteragao na resposta. O objetivo deste conjunto é reduzir o viés

estatistico presente no conjunto de dados original (P. ZHANG et al., 2016).

Visual GENOME Maior conjunto de dados até o momento para RPV, com cerca de 1
milhdo e 700 mil perguntas em mais de 100 mil imagens com anotacdes de objetos,
atributos e relacionamentos dentro de cada imagem para aprender esses modelos.
Cada imagem tem uma média de 21 objetos, 18 atributos e 18 relagbes em pares
entre objetos (KRISHNA et al., 2017).

Visual 7W E um subconjunto do Visual GENOME, que possui rétulos adicionais. As
perguntas sao configuradas sob a forma de mdltipla escolha, onde cada pergunta
possui quatro respostas, sendo apenas uma a correta. 7W significa who, what,
where, when, why, how, e which (Y. ZHU et al., 2016).

Visual Madlibs Esse conjunto de dados foi projetado para avaliar tarefas do tipo ‘preen-
cha as lacunas”. O conjunto foi criado através da geragado automatica seguindo um
modelo, e relne descricoes especificas sobre pessoas e objetos, suas aparéncias,
atividades e interacdes, bem como inferéncias sobre a cena geral ou seu contexto

mais amplo (YU et al., 2015).

KB-VQA Conjunto de dados criado para avaliar técnicas que empregam o uso de bases
de conhecimento externa. As questdes no conjunto de dados sdo geradas por seres
humanos com base em varios modelos pré-definidos. As perguntas recebem um
dos trés rotulos que refletem a informagao necessaria para respondé-los: “Visual”,
“Senso comum” e “Enciclopédico” (P. WANG et al., 2015).

FVQA Esse conjunto de dados contém apenas perguntas com questionamentos nao
visuais. Foi projetado para conter rotulos adicionais que facilitam a supervisao de
treinamento de métodos que usam bases externas de conhecimento (WANG et al.,
2016), como a DBPedia (AUER et al., 2007).
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CLEVR E um conjunto de dados de diagnéstico que testa uma variedade de habilidades
de raciocinio visual. Contém um viés estatistico minimo e apresenta rotulos detalha-
dos que descrevem o tipo de raciocinio que cada pergunta requer (JOHNSON et al.,

2017a).
2.4.2 Conjuntos de Dados Balanceados

P. ZHANG et al. (2016) demonstraram que os conjuntos de dados para RPV
apresentam um forte viés estatistico, como por exemplo, consultas iniciada com as
palavras “What sport is” possui a resposta “Tennis” em 41% dos casos. Quando se trata
perguntas binarias, 69% das perguntas podem ser respondidas com a palavra “SIM”.
Por conta desse viés estatistico a rede neural pode aprender a responder as perguntas
apenas usando seu conhecimento textual e estatistico, sem precisar realmente aprender
sobre as caracteristicas da imagem. Os autores tentam contrapor esse viés estatistico
aumentando estes conjuntos de dados com novos exemplos de imagens que possuem
respostas opostas para uma mesma pergunta. O aumento dos dados também envolve
adicionar rétulos as imagens que podem ser acessados pelo modelo no momento do

treinamento.

Resposta : Man Resposta - Sim Resposta : Mao Rasposta - Sim
Existe algum livro na estante? A menina esta caminhando com a
bicicleta?

Figura 10 — Exemplo de Imagens retiradas de um conjunto de dados expandido contendo
cenas complementares para uma mesma pergunta. No conjunto ha duas imagens bem
parecidas, sendo uma com resposta positiva e outra com resposta negativa. Imagem
retirada de P. ZHANG et al. (2016)

A Tabela 1 resume os principais conjuntos de dados utilizados para treinamento

de modelos para RPV. Nesta tabela constam informagdes sobre a origem e quantidade
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Tabela 1 — Principais Conjuntos de Dados para RPV. Dados retirados de Q. WU et al.
(2016b)

Conjunto de Dados Origem das Imagens Quantidade de Imagens Quantidade de Perguntas Perguntas Imagens

DAQUAR NYU-Depth V2 1449 12.468 8,6
COCO-QA COCO 117684 117.684 1
FM-IQA COCO 120360 - -
VQA-Real COCO 204721 614.163 3
VQA-Abstract ClipArt 50000 150.000 3
VQA-Balanced ClipArt 15623 33.379 2,13
Visual Genome COCO 108.249 1.700.000 13,3
Visual 7W COCO 47300 300.327 6,34
Visual Madlibs COCO 10738 360.001 33,5
KB-VQA COCO 700 2.402 3,43
FRPV ImageNet 1906 4.608 2,41
CLEVR CLEVR 100.000 999.968 9,99

de imagens e de perguntas presentes e cada um desses conjuntos de dados.

2.5- Aumento de Dados

Os modelos baseados em redes neurais profundas RNC e RNR melhoram a
medida que aumenta a quantidade de dados disponiveis para o seu treinamento. Mesmo
quando os dados sao de qualidade inferior, esses algoritmos conseguem melhorar seu
desempenho, desde que dados Uteis possam ser extraidos pelo modelo a partir desse
conjunto de dados.

Uma forma de aumentar o conjunto de dados para RPV é realizar transformacgdes
sobre o componente I de cada exemplo de treinamento. Por exemplo, pode-se recortar,
girar, alterar as cores, etc. Com relacdo ao componente @, pode-se substituir palavras
em seu conteldo ou mesmo gerar novas perguntas a partir da combinagao de palavras
existentes no vocabulario. Uma vantagem dessas abordagens € que novos exemplos de
treinamento podem ser produzidos rapidamente e sem intervencao humana. Por outro
lado, ndo ha garantias de que os exemplos resultantes dessas transformacgdes produzam
algum efeito positivo sobre a acuracia dos modelos.

De acordo com VAN DYK e MENG (2001), “o termo aumento de dados refere-se a
métodos para a construcao de algoritmos iterativos de otimizacao ou amostragem através
da introducao de dados nao observados ou variaveis latentes” .

No caso particular do aumento de dados aplicado a imagens, sdo normalmente

realizadas transformacoes sobre o conjunto de imagens originais para produzir novas
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imagens. Transformag¢oes comumente realizadas sobre as imagens consistem em recor-
tes, aplicacao de filtros, rotagao, etc. Cada uma das imagens transformadas € adicionada
ao conjunto original. Desse modo, é possivel aumentar varias vezes o tamanho dos
conjuntos de dados. Na Figura 11 podemos observar como algumas transformacdes sao

aplicadas sobre uma imagem para gerar novos exemplos de treinamento.

Figura 11 — Exemplo de Aumento de Dados, no qual uma imagem passou por varias
transformacgdes para gerar novos exemplos de treinamento. Imagem retirada de P. WANG
et al. (2015).

R. WU et al. (2015) afirmam que a AD é fundamental para a melhoria do desem-
penho e generalizagdo de modelos de baseados em redes neurais, porém os autores
advertem que técnicas de AD fazem com que a quantidade de dados disponiveis exploda
em quantidade, o que demanda um poder de processamento muito maior para treinar os

modelos.

2.6- Aprendizado Ativo

Um problema no contexto do treinamento de modelos preditivos para RPV é que
as redes neurais atualmente utilizadas exigem uma quantidade significativa de dados para
conseguir aprender as caracteristicas de ) e I de maneira satisfatéria. De fato, € provavel
que esses novos exemplos sejam redundantes com relagao aos ja existentes. O efeito
disso é que teriamos um conjunto de treinamento maior (e que, portanto, demanda mais
tempo de treinamento), mas sem retorno significativo na acuracia do modelo. O ideal é
que os exemplos produzidos para estender (aumentar) o conjunto de treinamento original
sejam selecionados de tal forma a serem minimamente redundantes, com o propdsito de
manter a diversidade nos exemplos do conjunto de dados resultante.

Coletar grandes quantidades de dados é uma tarefa muito dispendiosa e mesmo
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gue se obtenha uma quantidade suficiente de dados para o treinamento, ainda sim, faltara
exemplos para os conceitos mais raros. Na Figura 12 o AA ajuda a abordar esse problema,
selecionando os dados com quantidade de aprendizado mais significativo dentro do
conjunto. Na Figura 12 podemos ver o ciclo de AA onde o modelo primeiramente é treinado
em um subconjunto de dados retirado do conjunto original, apds isso o aprendizado &
expandido através da selecao de exemplos potencialmente mais informativos. O AA
geralmente é utilizada sobre conjuntos de treinamento para tarefas isoladas como VC
ou PLN (X. ZHU; LAFFERTY; GHAHRAMANI, 2003; HOULSBY et al., 2011; GORDON;
VAN DURME, 2013; SENER; SAVARESE, 2017), porém os conjuntos de treinamento
para tarefas de RPV contemplam tanto dados visuais (i.e., imagens) quanto textuais (i.e.,
perguntas e respostas), o que adiciona mais complexidade para utilizar o AA. X. LIN e
PARIKH (2017), entretanto, abordam o AA para modelos de VC e PLN em conjunto para
utilizar em tarefas de RPV. O ponto chave do AA é que o modelo € capaz de selecionar
quais exemplos sao mais significativos para o treinamento.

Existem trés abordagens tipicas de AA:

Sintese de consultas membros possui utilizagcao razoavel para muitos problemas, porém
rotular as instancias arbitrarias pode ser inviavel se as anotagoes forem realizadas

por uma pessoa.

Selecao de exemplos sequenciais muito utilizada em dados sequencias, como texto
e voz, essa abordagem reduz o esforco de anotacdo, mas limita o tamanho do

conjunto de dados utilizado no aprendizado.

Selecao de exemplos a partir de um subconjunto uma abordagem amplamente utili-
zada em tarefas gerais de aprendizado de maquina em geral, sendo comprova-
damente eficiente em classificacdo de texto (HOI; JIN; LYU, 2006), de imagens
(C. ZHANG; T. CHEN, 2002), de video (HAUPTMANN et al., 2006), voz e fala (TUR;
HAKKANI-TUR; SCHAPIRE, 2005), extracéo de informagédo (SETTLES; CRAVEN,
2008) e diagnostico de doencas (Y. LIU, 2004).

Esta dissertagcao considera o terceiro cenario apresentado. Ainda, existem algu-
mas estratégias para a selecionar quais dados devem ser rotulados. Para este trabalho,
escolhemos a estratégia de Redugao Esperada do Erro, que consiste em selecionar para
rotular exemplos de dados que trariam a maior reducao de erro de generalizagao do

modelo. Essa abordagem de decisao visa medir nao o quanto o modelo provavelmente
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Figura 12 — No AA um subconjunto é retirado do conjunto de dados original e anotado,
apos essa fase mais dados sao selecionados do subconjunto restante. O critério para
a selegao desses dados geralmente leva em conta o grau de informagao nova presente
no exemplo a ser escolhido, esses novos dados entao sao adicionados ao conjunto de
treinamento e o ciclo recomega, até que nao haja mais exemplos significativos no conjunto
de dados restantes, que serao descartados. Imagem adaptada de SETTLES (2012)

mudara, mas quanto seu erro de generalizagao provavelmente sera reduzido. A ideia é
estimar o erro futuro esperado de um modelo treinado usando as instancias nao rotuladas

restantes. O objetivo aqui é reduzir o nimero total de previsdes incorretas.

2.7- Destilacao de Dados

A DD é um método de aprendizado supervisionado que visa transferir o conhe-
cimento contido em dados previamente anotados para dados que ainda nao possuem
anotagoes, por meio de um conjunto de modelos de aprendizado treinados para reconhe-
cer dados similares em outros conjuntos. Esses modelos juntos formam um comité que
escolhem por voto quais dados podem receber as anotagdes. A agregagao de multiplos
modelos é um forma eficiente de melhorar a precisao de um método (KROGH; KROGH;
VEDELSBY, 1995).

Este método € um regime especial de aprendizado semi-supervisionado (RADO-
SAVOVIC et al., 2018), que ao contrario de BUCILUA, CARUANA e NICULESCU-MIZIL
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(2006) e G. HINTON, VINYALS e DEAN (2015) que buscam destilar o conhecimento a
partir do modelo, a DD busca a destilagao a partir dos dados propriamente ditos.

A DD possui quatro passos para ser executada:

1. Treinamento de modelos usando dados ja rotulados, utilizando o aprendizado
supervisionado tradicional, com o objetivo de treinar os modelos que servirao ao

comité de predicoes fornecendo suas predicoes;

2. Transformacoes nos dados de entrada com o objetivo de ter entradas diferen-
tes para treinar instancias diferentes do modelo. O Unico requerimento para as
transformacgdes € que elas gerem modelos suficientemente diferentes para formar
o comité. As transformagdes podem melhorar o modelo por uma boa margem
(RADOSAVOVIC et al., 2018);

3. Gerar anotacoes para os dados nao rotulados. Neste passo, agrega-se as
predigdes das multiplas instancias do modelo, de modo a obter uma predicao de
qualidade superior em relacao a predicao de uma Unica instancia do modelo de

aprendizado;

4. Destilacao do Conhecimento. Nesta etapa utiliza-se o conhecimento adquirido a
partir dos dados nao rotulados para gerar uma nova instancia do modelo de apren-
dizado, chamada de modelo estudante. Essa instancia do modelo sera treinada
usando a unido dos dados originais com a adicao dos dados candidatos que foram

anotados automaticamente.

A Figura 13 demostra o fluxo de funcionamento do método de destilagdo de dados.
Onde temos como entrada uma imagem rotulada que passa por N transformacgoes (i.e.,
recorte, rotacao, alteragdes na cor) para gerar N variagdes da imagem. Cada variagao
da imagem sera utilizada para treinar um de N modelos de predicao. Essas instancias
treinadas dos modelos formam um comité de predigoes, que, através de uma fungao de
agregacao, realiza uma predigao Unica para cada imagem original. Essas predigoes sao
utilizadas para treinar um novo modelo de aprendizado, chamado de modelo estudante.

Desse modo, os dados contidos em um conjunto candidato podem ser incorpora-
dos ao conjunto de treinamento original, sem que haja distorgdes. Os novos dados sao
copiados de maneira arbitraria, sem que haja a necessidade de intervencao (curadoria).

Casos de falsos positivos ou falsos negativos sao aceitos nesse momento, pois 0 modelo
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Figura 13 — Funcionamento da Destilacao de Dados

tende a selecionar uma maior quantidade de dados bons que, que no final, trardo ganhos
no desempenho dos modelos de aprendizado (RADOSAVOVIC et al., 2018).
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3- Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo analisados alguns trabalhos relacionados com essa pesquisa.
Esses trabalhos estao divididos de acordo com os aspectos explorados nessa dissertagao.
Na secao 3.1 descrevemos e comparamos trabalhos relacionados a Respostas a Per-
guntas Visuais, na Secao 3.2 descrevemos e comparamos trabalhos relacionados ao
Aumento de Dados, na Secao 3.3 descrevemos e comparamos trabalhos relacionados
ao Aprendizado Ativo e por fim na Secao 3.4 descreveremos trabalhos relacionados a

Destilacdo de Dados.

3.1- Respostas a Perguntas Visuais

Existem muitos trabalhos que se propéem a criar conjuntos de dados e métodos
para RPV. Dentre os trabalhos que propdem conjuntos de dados, podemos destacar
o DAQUAR (MALINOWSKI; FRITZ, 2014) primeiro conjunto de dados projetado para
RPV, porém esse conjunto de dados possui uma escala reduzida. Sendo o VQA (ANTOL
et al., 2015) o primeiro conjunto de dados em grande escala para tarefas de RPV. Ha
também outros trabalhos com escopo mais especifico, como o KB-VQA (P. WANG et
al., 2015) projetado para utilizar bases de conhecimento externas, o FVQA (WANG
et al., 2016) projetado para explorar caracteristicas nao visuais dos dados, o CLEVR
(JOHNSON et al., 2017b) projetado para testar habilidades de raciocinio mais complexos
dos modelos de aprendizado, o Visual Genome (KRISHNA et al., 2017) que se propde a
ser o0 maior conjunto de dados para tarefas de RPV. Ainda temos os conjuntos de dados
balanceados que foram projetados para resolver os problemas de viés estatistico presente
nos conjuntos de dados (P. ZHANG et al., 2016; GOYAL et al., 2017). Os principais
conjuntos de dados criados para tarefas de RPV foram mostrados na Secao 2.4.

Em relagao aos arquiteturas de métodos, podemos destacar JOHNSON et al.
(2017b) com a abordagem de Redes Modulares e Mecanismo de Atengao. O trabalho de

ANTOL et al. (2015), da Universidade Virginia Tech, e € um dos mais importante trabalhos
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na area, pois além de propor um conjunto de dados, propds uma arquitetura de RNAs
gue possuem um bom desempenho e serviu de base para outros trabalhos importantes
como LU et al. (2016), YANG et al. (2016), P. ZHANG et al. (2016), Q. WU et al. (2016a) e
Y. ZHU et al. (2016) e entre outros.

Ainda no escopo de RPV, podemos dividir em subproblemas como: perguntas de
contagem numeéricas, identificagao de cores, localizacao de objetos e perguntas binarias.
Uma pergunta @ é considerada binaria quando sua resposta R pertence ao conjunto
{Sim, Nao}. Perguntas binarias foram abordadas nos trabalhos de P. ZHANG et al. (2016),
onde os autores afirmam: "Nos visualizamos a tarefa de responder perguntas binarias
como uma tarefa de verificagao visual”. GEMAN et al. (2015) utilizam abordagens de AD
para gerar perguntas binarias sobre as imagens.

Nesta dissertacao serdo utilizadas em conjunto abordagens de AD, para gerar
perguntas binarias adicionais para o conjunto de dados, e AA para selecionar os exemplos

dentre os dados gerados de modo a obter melhor proveito das perguntas.

3.2- Aumento de Dados

O Aumento de Dados (AD) consiste em expandir os conjuntos de dados existentes
através da manipulagao dos dados existentes, para que mais exemplos de treinamento
possam ser vistos e aprendidos pelo modelo. Em GEMAN et al. (2015), os autores
criaram um sistema de AD capaz de gerar uma sequéncia de perguntas binarias que
formam uma histéria sobre a cena presente na imagem. Os autores justificam que a
composicao de perguntas binaria € capaz de capturar toda a informacao presente na cena.
Afirmam também que que gerar perguntas binarias € mais simples que as perguntas com
respostas livres. Essa abordagem sera utilizada nesta dissertagdo. Nesta abordagem, ao
utilizar apenas um recorte da imagem, se o objeto alvo estiver encoberto ou parcialmente
encoberto, pode gerar dificuldades interpretativas para o curador. Ao utilizar imagens
inteiras nao temos esse problema. Além de que utilizar novas imagens ao invés de
reaproveitar recortes das mesmas ja existentes no conjunto aumenta a variabilidade de
exemplos de treinamento.

P. WANG et al. (2015) exploram o AD utilizando uma arquitetura de RNA conhecida
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como Generative Adversarial Nets (GAN) (GOODFELLOW et al., 2014). O problema
de utilizar diretamente os dados gerados desta forma esta na auséncia de rotulos aos
exemplos gerados e na qualidade incerta desses exemplos. Em nosso trabalho, optamos
por selecionar dados de outro conjunto, garantindo imagens de boa qualidade e com
algum nivel de rotulagem, para facilitar na escolha de melhores exemplos.

R. WU et al. (2015) demostra em seu trabalho que um aumento agressivo nos
dados de treinamento podem reduzir drasticamente o sobre ajuste do modelo aos dados
presentes no conjunto, porém o autor salienta que o poder computacional para processar
0 conjunto aumentado também se eleva consideravelmente. O autor contavam com
um agrupamento de super computadores interligados por redes de dados de altissima
velocidade, esses recursos estdo disponiveis apenas em grandes empresas de tecnologia
e nao sao uma solucao escalavel em termos de custo de processamento. O autor
selecionou os algoritimos de AD sem se importar com questdes como custo e poder
computacional necessario.

MCLAUGHLIN, RINCON e P. MILLER (2015) apresentam um novo método para
AD baseado na troca de cena de fundo da imagem, como resultado os autores afirmam
gue ha melhoria na capacidade de generalizagao do modelo de aprendizado. Porém este
métodos possui complicagdes, uma vez que os autores utilizam imagens com apenas uma
objeto em cena (da classes pessoa). Nao ha como saber como o método se comportara
em casos de cenas mais complexas, contendo varios objetos.

Em relacdo a dados em formato de texto em linguagem natural, ndo é razoavel
gerar AD simplesmente embaralhando letras ou palavras, pois em um texto a ordem dos
elementos importa. A idealmente o AD deveria vir da escrita de novas sentengas por
humanos, mas isso é inviavel devido a enorme quantidade de amostras. X. ZHANG e
LECUN (2015) sugerem que as palavras do texto sejam substituidas por sinbnimos. Essa
abordagem geraria uma grande quantidade de novas perguntas, porém a variabilidade
das perguntas seria baixa, pois semanticamente ainda seria 0 mesmo questionamento.

Enquanto DONG et al. (2017) apresentam um novo método baseado em GAN
para gerar texto a partir das imagens, e o batizam de como /Image-Text-Image. Esta
abordagem possui 0 mesmo problema da proposta de (P. WANG et al., 2015), na qual a
qualidade dos dados gerados pode ser duvidosa.

Por fim, VAN DYK e MENG (2001) discutem os principais métodos de AD em seu

artigo de discussao The Art of Data Augmentation. Este trabalho é apenas um estudo
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sobre 0 tema, embora muito completo, hdo apresenta nada de novo.

Neste trabalho, a tarefa de aumento de texto toma uma dimensao especial, dado
que o texto das perguntas e respostas devem fazer sentindo em relagao a imagem. Por
isso, optamos por simplesmente copiar as perguntas e adaptar as repostas as novas
imagens selecionadas. Enquanto os trabalhos anteriormente citados focam apenas no
aumento de dados em texto ou em imagens isoladamente, mas nunca em conjunto muito

menos no contexto de RPV.

3.3- Aprendizado Ativo

(KROGH; KROGH; VEDELSBY, 1995) propoem um esquema de AA utilizando
comités de predicao. O método € basicamente uma generalizacdo de métodos de selegao
de dados. A ideia dos autores foi demonstrar o ganho ao utilizar dados nao rotulados
selecionadas através de um comité. Os autores demonstram que ha um ganho expressivo
na capacidade de predicao dos comités em tarefas de classificacao, enquanto o nosso
trabalho foca na selecao de melhores exemplos para a tarefas de RPV.

C. ZHANG e T. CHEN (2002) apresenta um método onde o algoritmo mantém
uma lista de atributos armazenada e a cada iteragao € apresentado a um curador humano
a imagem e os possiveis rétulos, para entdo o curador confirmar ou rejeitar estes rotulos.
Em comparagao com este método, nés mantemos uma lista com provaveis perguntas
para uma nova imagem, e o curador escolhe assimilar aquela pergunta a nova imagem
ou nao.

Para HOI, JIN e LYU (2006) a categorizagao de texto em larga escala é um
importante topico de pesquisa, sobretudo para mineragao de dados da Web. Um dos
desafios de categorizacao de texto em grande escala € como reduzir os esforcos humanos
em rotular documentos de texto para construir uma classificagao confiavel modelos. Os
autores apresentam um algoritmo de AA que seleciona lotes de documentos de texto para
serem rotulados manualmente em cada iteracao. Nos selecionamos lotes de imagens
para serem anotadas com perguntas e respostas.

E SETTLES e CRAVEN (2008) conduzem um estudo empirico sobre as principais

técnicas de AA para extracao de informacao e anotacao de documentos de textos em
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grande escala. Os autores criticam as estratégias para selecao de dados e propdoem
novas estratégias para lidar com as limitagées desses métodos. Os autores utilizam
estratégias similares as nossas, como por exemplo, selecao de exemplos por comité. O
trabalho dos autores foca na extracao de informacao contida em grandes quantidades de
texto, enquanto nosso trabalho foca na selecao de melhores exemplos de imagens que
encaixem com o texto da pergunta.

Segundo SETTLES (2012), o AA € um subcampo da AM, em que a hipdtese
principal é de que se o modelo puder escolher dados a partir dos quais ele aprende,
seu desempenho sera melhor, mesmo utilizando uma quantidade menor de dados. Este
trabalho é uma sintese de estudos relativos a AA e nao propde nenhuma nova solugcao
para o problema.

X. LIN e PARIKH (2017) apresentam um estudo empirico sobre AA para tarefas de
RPV, na qual um modelo de aprendizado seleciona pares de perguntas e imagens infor-
mativos de um repositorio dados e apresenta a um oraculo para melhorar o desempenho
do modelo utilizando uma quantidade limitada de dados. Os autores demonstram que
as trés abordagens para AA (ver Secao 2.6) demonstram ganhos de desempenho nos
modelos de aprendizado em relagao aos modelos de aprendizado que foram treinados de
maneira tradicional. Os autores também focam em perguntas binarias, em que afirmam
ter conseguindo ganhos em acuracia. Em comparacao com o nosso trabalho, X. LIN e
PARIKH (2017) utilizam apenas técnicas de AA e tentam obter ganho utilizando apenas
a parte do conjunto de dados que contribui efetivamente com o aprendizado do modelo,
enquanto em nosso trabalho buscamos utilizar todo o conjunto de treinamento e ainda

aumenta-lo com mais dados selecionados de outros conjuntos.

3.4- Destilacao de dados

BUCILUA, CARUANA e NICULESCU-MIZIL (2006) apresentam um método para
“comprimir” grandes conjuntos de modelos (comités) em modelos menores e mais rapidos,
geralmente sem perda significativa de desempenho. Essa compressao se da pelo trei-
namento de RNAs pequenas que aprendem a imitar as fungdes do comité. No nosso

trabalho nao chegamos a utilizar o método de compressao de modelos, embora reconhe-
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cemos que ha ganhos em velocidade e consumo de recursos com essa abordagem. Na
Secgao 6.2, descrevemos como pretendemos utilizar este método.

Seguindo uma linha investigativa similar a de BUCILUA, CARUANA e NICULESCU-
MIZIL (2006), G. HINTON, VINYALS e DEAN (2015) sugerem uma variagao da técnica
com modelos comprimidos, nessa variagao os autores utilizam modelos comprimidos
em conjunto com um ou mais modelos completos, que sdo chamados de modelos es-
pecialistas. Esses autores experimentaram essa variagdo em conjuntos de imagens e
de audio (reconhecimento de voz e fala) obtendo ganhos em todos esses conjuntos. A
utilizacao de mais modelos especialistas é encorajada, pois quanto maior a quantidade
desses modelos, maior o ganho em contrapartida a necessidade de mais poder com-
putacional para processar muitos modelos grandes. Assim como no método anterior,
pretendemos estudar mais profundamente como utilizar estes métodos de compressao
para ter otimizacdo de processamento.

RADOSAVOVIC et al. (2018) comparam a destilacao de modelos com destilagao
de dados, sendo esta primeira citada nos trabalhos acima, onde é formado um comité de
modelos de predicao que juntos conseguem realizar uma predicdo melhor que um modelo
sozinho nao seria capaz de realizar. Ja na destilagao de dados, o comité funciona como
em um AA, selecionando dados candidatos e transferindo as anotagdes existentes para
os novos dados candidatos. O comité vota em quais dados devem receber as anotacoes
existentes no conjunto de treinamento.

Nesta dissertacao, utilizamos a DD para transferir as anotagées contidas nos
conjuntos de treinamento para os dados selecionados no conjunto candidato. Deste
modo, é possivel aproveitar todos os dados anotados de um conjunto para tirar proveito
de uma quantidade muito grande de dados nao anotados. Para os dados anotados
utilizamos as imagens com perguntas e respostas do conjunto VQA, e para dados nao

anotados utilizamos as imagens do conjunto Imagenet (RUSSAKOVSKY et al., 2015).
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4- Abordagens para Refinamento de Modelos de Respostas a

Perguntas Binarias

A tarefa de RPV consiste em treinar um modelo preditivo que, dados como entrada
uma imagem I e uma pergunta @ sobre I, possa produzir de maneira automatica, uma
resposta R coerente com ). Para isso, 0 modelo precisa ser treinado para compreender 0s
conceitos presentes na imagem e na pergunta. O estado da arte para esta tarefa consiste
na utilizacao de redes neurais profundas, que sao modelos de aprendizado de maquina
gue demandam muitos dados para seu treinamento. Coletar grandes quantidades de
dados para treinamento dessas redes neurais é uma tarefa laboriosa. Adicionalmente,
mesmo que haja dados disponiveis em grande quantidade, ainda é grande a probabilidade
de haver escassez de exemplos para os conceitos mais raros no dominio de aplicacdo em
questao. Aumentar a quantidade de dados é uma tarefa enderecada pelas técnicas de
AD (Sec¢ao 3.2), enquanto que selecionar melhores exemplos para aumentar o conjunto
de treinamento original € uma tarefa enderegada por técnicas de AA (Secao 2.6).

Nesta dissertagao, partimos do pressuposto de que existe um conjunto de trei-
namento original D para treinamento de modelos RPV. Também supomos que esta
disponivel uma colecao de imagens externa {I.}. A partir disso, propomos duas abor-
dagens que usam técnicas de AD e de AA para o realizar o aumento de D (usando
elementos da colecado {I.}) visando melhorar o desempenho do treinamento. Na primeira
abordagem, desenvolvemos uma ferramenta de curadoria para direcionar a criagao de
novos exemplos a serem adicionados ao conjunto de treinamento originalmente existente.
Na segunda abordagem, baseada em destilacdo de dados, propomos o uso de uma
rede neural siamesa para produzir um comité de modelos, com o propdsito de selecionar
de forma automatica quais exemplos devem ser utilizados para aumentar o conjunto de
treinamento D.

Como restricao de escopo, as perguntas com respostas binarias foram escolhidas
para avaliacdo de desempenho nesta dissertagcdo. A razao desta restricao € que a
avaliacao de modelos para perguntas binarias é mais direta quando comparada as

respostas de perguntas de escopo aberto que podem ser sentengas complexas.
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Este capitulo esta organizado conforme a seguir. Na Secao 4.1, apresentamos a
ferramenta de curadoria criada para auxiliar na criagao de novos exemplos de treinamento.
Na Secdo 4.2 apresentamos nossa proposta baseada em destilacdo de dados para

anotacgao (rotulacao) automatica de novos exemplos.

4.1- Curadoria de Dados

Neste trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta de software (na forma de uma
aplicagao WEB) para dar suporte aos seus usuarios (que chamamos de curadores) na
criacdo de novos exemplos para aumentar um conjunto de dados para RPV de forma
colaborativa. Nessa ferramenta, os curadores sdo apresentados a uma imagem candidata
I. (que nao faz parte do conjunto de treinamento original) identificada previamente como
sendo similar a alguma imagem contida no conjunto de dados original. A ferramenta
também seleciona uma pergunta candidata Q. e solicita ao curador que indique se Q. €
adequada para formar uma nova tripla com a imagem I.. Uma pergunta Q. é considerada
adequada se esta relacionada com o contetdo da imagem candidata I.. Caso seja, a
ferramenta solicita ao curador que indique sua resposta R..

Os processos de (i) identificacdo de imagens similares as ja existentes no conjunto
de dados original e de (ii) selecao das perguntas a apresentar: sao realizados pela
ferramenta de forma inteligente com o propédsito de aproveitar ao maximo a participacao
do curador na construgao do conjunto de dados estendido. Em particular, os modulos
dessa ferramenta foram implementados com o uso de diferentes modelos de redes neurais
para processamento dos dados visuais (imagens) e textuais (perguntas e respostas), com
o propésito de selecionar as melhores consultas (i.e., um par I, QQ.) a serem apresentadas
aos curadores. O resultado desse processo € uma nova colegao de triplas (Q., I, R.) que
sao utilizadas para aumentar o conjunto de treinamento de um modelo RPV. O co6digo da
ferramenta é fornecido em dominio publico’.

A ferramenta é composta de quatro médulos, com as seguintes atribuicoes: filtra-
gem de imagens, extragao de termos, filtragem de perguntas e apresentagédo de consultas.

A Figura 14 ilustra a arquitetura da ferramenta, com seus médulos e conjuntos de dados.

'Disponivel em https:/github.com/MLRG-CEFET-RJ/redes-siamesas-curadoria
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Figura 14 — Arquitetura da ferramenta de curadoria.

Modulo de filtragem de imagens

Esse modulo tem como entrada o conjunto de dados original D, e 0 conjunto
de imagens candidatas D, (fluxo de dados 1). A responsabilidade desse médulo &
identificar quais imagens em D, (repositério R1) sdo potencialmente Uteis para compor
novos exemplos. Inicialmente, sdo computadas as similaridades entre cada par de
imagens em D, x D.. Para isso, esse moédulo possui internamente uma rede neural
siamesa (BROMLEY et al., 1993), que recebe como entrada duas imagens e produz uma
medida de similaridade o entre as duas imagens, tal que 0 < o < 1. Para implementagao
desse modulo, essa rede siamesa foi treinada usando pares de imagens retirados de
D, x D, (repositério R3). O treinamento dessa rede foi realizado de tal forma que, quanto
maior o valor de o, mais similar € o par de imagens.

Os pares de imagens consideradas similares sdo armazenados (fluxo de dados 3)
em um repositorio (R3) como um conjunto de tuplas {(1,,1.)}, em que I, € D,, I. € D..
Foi selecionado o limiar oy = 0,5 acima do qual duas imagens sao consideradas
similares. Desse modo, sdo selecionadas as entradas de D, cuja similaridade com ao
menos uma imagem de D, seja maior do que oyn. O valor 0,5 foi escolhido de tal
modo a (i) filtrar pares de imagens muito dissimilares, e (ii) permitir que imagens nao tao
similares (i.e., com o préximo de 0,5) pudessem passar para os proximos moédulos. Os

maddulos seguintes da ferramenta de curadoria realizam computagdes adicionais para
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confirmar quais imagens candidatas no repositério R3 sao relevantes para apresentacao

a um curador.

Modulo de extracao de termos

Esse mdédulo realiza duas atividades. Na primeira delas, cada imagem candidata
em Rs (fluxo de dados 4) é submetida a um modelo pré-treinado de deteccao de objetos?,
que utiliza uma rede neural de deteccao denominada Single Shot Detection (W. LIU et al.,
2015). Esse modelo rotula cada imagem candidata I. com os termos correspondentes
aos objetos detectados em I.. A rede pode identificar 20 classes diferentes de objetos,
contidas no conjunto VOC (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Vamos denotar por W, o
conjunto de termos correspondentes a imagem candidata I..

Em sua segunda atividade, esse mddulo toma como entrada os contetdos textuais
das perguntas associadas a cada imagem I, € D, considerada similar a imagem candi-
data (fluxo de dados 2). Para cada imagem I,, cada pergunta Q’, associada é submetida
a um POS Tagger®, que identifica as fungbes gramaticais de cada palavra componente
de Q). Para cada pergunta Q?, esse moédulo armazena em um repositério (R4) o0 conjunto
de termos correspondentes aos substantivos encontrados em Q’ (fluxo de dados 5). Os
termos correspondentes as demais classes gramaticais sao ignorados. Vamos denotar
por Wi o conjunto de termos correspondentes a j-ésima pergunta associada a imagem
1,.

A Figura 15 apresenta uma entrada do ImageNet na qual estdo demarcados
alguns objetos, que foram previamente detectados. Nessa imagem, foram detectados

objetos das classes Bike,Car e Dog.

2Utilizamos o modelo pré-treinado fornecido em https://github. com/balancap/SSD-Tensorflow.
8Utilizamos o POS tagger fornecido pela ferramenta NLTK (https://www.nltk.org/).


https://github.com/balancap/SSD-Tensorflow
https://www.nltk.org/
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Figura 15 — Imagem do ImageNet na qual estao destacados alguns objetos detectados
por uma rede Single Shot Detection.

Mddulo de filtragem de perguntas

Nesse modulo, sdo tomados como entrada as imagens candidatas (fluxo de dados
6) e os conjuntos de termos W, e Wi previamente computados e armazenados em Ry
(fluxo de dados 7). Em seguida, cada termo de W, e W é fornecido a uma rede neural
pré-treinada* de mapeamento de word embeddings. Dado um termo como entrada, essa
rede neural produz a sua representagao vetorial semantica correspondente. Esse modelo
foi treinado com o algoritmo Word2Vec (MIKOLQV et al., 2013) para extragao do vetor de
cada termo.

Apds 0 mapeamento de termos para vetores semanticos, esse médulo computa
§, a distancia euclidiana média entre os vetores de W, e os vetores de W7. Se essa
distancia média for menor do que um limiar pré-estabelecido (que é um parametro de
configuracao da ferramenta), entao a j-ésima pergunta é descartada do conjunto de po-

tenciais perguntas a serem apresentadas ao curador. Esse processo é repetido para cada

“Utilizamos o modelo pré-treinado fornecido em https://code.google.com/archive/p/word2vec/


https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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pergunta associada a cada imagem I, em R3. As perguntas remanescentes (juntamente
com suas respostas correspondentes e as imagens candidatas) sao armazenadas no

repositorio R; da ferramenta (fluxo de dados 8).

Modulo de apresentacao de consultas

Temos como entrada desse modulo (fluxos de dados @) um conjunto de tuplas
(I, {QZ;,RE;}, ) do repositério R5, em que I, € uma imagem candidata que foi conside-
rada similar a imagem I, € D,, {Qﬁ,rf;} é 0 subconjunto de pares pergunta/resposta
associados a I, remanescentes do procedimento de filtragem de perguntas (Segao 4.1),
e § é a distancia média entre W, e WY.

Em uma consulta ao curador, esse médulo apresenta uma imagem I. e cada
elemento do conjunto {Q];, Rﬁ}. O curador deve entao assinalar se a pergunta Q) se
aplica ou nao a imagem I.. No caso de se aplicar, o curador assinala uma resposta R,
gue pode ser ou nao igual a resposta original RJ. Nesse momento, um novo exemplo
da forma (I.., QJ, R?) foi criado. Esse novo exemplo é armazenado para posteriormente
ser incorporado ao conjunto de treinamento aumentado. As consultas sdo apresentadas
ao curador na ordem crescente do valor de §. A Figura 16 apresenta a tela principal
de curadoria da ferramenta. A tela apresenta uma imagem candidata 1., com uma
pergunta selecionada pelo moédulo de filtragem de perguntas Q,. As triplas (1., Q,, E.)

sdo armazenadas no conjunto de dados de treinamento aumentado Rg.

4.2- Procedimento de Destilacao de Dados

Uma estratégia comum para melhorar a precisao de um modelo de reconhecimento
visual é a aplicagao de transformacgdes sobre dados de entrada e depois agregar os
resultados das variagdes geradas. Exemplos podem ser vistos no trabalho de R. WU et al.
(2015). Com base nessa ideia, outra abordagem que propomos para aumentar o conjunto

de treinamento original, desta vez de modo automatico, é a definicdo de um algoritmo de
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Figura 16 — E apresentada ao curador uma imagem do conjunto candidato e uma pergunta
do conjunto original, entdo o curador pode assinalar as repostas "Sim”ou "Nao”, ou mesmo
descartar a imagem assinalando "Nao se aplica”.

destilagao de dados (ver Secao 2.7).

Um procedimento de destilacdo de dados envolve quatro etapas: (1) treinar um
modelo em dados anotados manualmente; (2) aplicar o modelo treinado a multiplas
variagoes de dados nao anotados; (3) submeter as predigoes a um comité de predicao; e,
(4) converter as predigoes sobre 0os dados ndo anotados em novas anotagées (RADOSA-
VOVIC et al., 2018). Nas proximas secoes, descrevemos de que forma nosso algoritmo
de destilagao de dados instancia essas etapas. Na Figura 17 é apresentado o esquema

de destilacao de dados utilizado nesse trabalho.

Treinamento de modelos usando dados ja rotulados

Na nossa abordagem, em vez de aplicar transformagdes sobre o conjunto de trei-
namento inteiro, decidimos extrair n subconjuntos diferentes do conjunto de dados original
D,. Cada subconjunto é formado por imagens selecionadas de maneira estratificada, de
modo a manter as proporgdes iguais para exemplos positivos e negativos, e as mesmas

proporgoes do numero de objetos por classe.
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Figura 17 — Esquema de destilagao de dados utilizado. Em (1) s&o selecionados sub-
conjuntos de dados do conjunto original para treinar modelos de aprendizado; em @
as predicoes do modelo sao submetidas a um comité de selecao que selecionara quais
imagens do conjunto candidato possuem maior similaridade com imagens do conjunto
original obtidas em @); e em @ as perguntas e respostas da imagem original sdo copiadas
para as imagens candidatas e adicionadas ao conjunto aumentado.

Os n subconjuntos de tamanho igual sdo entao utilizados para treinar n instancias
de modelos componentes baseados em RNS. O conjunto de treinamento necessario para
treinar uma rede siamesa deve ser composto de exemplos que séo triplas. Em cada tripla,
ha duas imagens e um bit que indica se essas imagens sao similares ou nao.

Para formar cada exemplo (tripla) dos n conjuntos para treinamento das redes
siamesas, realizamos o procedimento a seguir. Inicialmente, selecionamos aleatoriamente
duas imagens a partir de D,. Se as duas imagens selecionadas forem pertencentes as
mesmas classes, esse bit é definido como igual a 1 (indicador de similaridade). Em caso
contrario, € definido como igual a 0. Uma vez criados os n conjuntos de treinamento,
n redes siamesas sao entdo treinadas. Os n modelos resultantes sao usados como

componentes de um comité para predi¢ao, conforme descrito na préxima secao.

Transformacoes nos dados de entrada

No nosso caso, 0 passo equivalente as transformagoes nos modelo de se da

pela selecao de subconjuntos de dados retirados do conjunto de dados original. Cada
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subconjunto é utilizado para treinar um componente diferente do comité de predicao.
Os comités sao a agregacao das predigdes de multiplos modelos componentes, onde
€ possivel obter uma predicao superior a qualguer uma das predicoes dos modelos
individuais. Uma observacao € que a predicao agregada gera novo conhecimento e, em
principio, é possivel usar esta informagao para gerar novas anotagdes para os dados
(RADOSAVOVIC et al., 2018). No nosso caso, usamos a informacao gerada pelo comité
para criar novos exemplos rotulados para serem posteriormente adicionados ao conjunto

Do,.

Gerar anotacoes para os dados nao rotulados

Utilizamos o comité para determinar qual imagem I.. (proveniente de D.) possui a
maior similaridade em relagcdao a uma dada imagem I, (proveniente de D,,).

Repare que cada um dos n componentes do comité € uma rede siamesa que,
dado um par de imagens como entrada, produz um namero (i.e., uma pontuacao) entre 0 e
1 indicando a similaridade entre as duas imagens fornecidas. Cada par (I, I,) € fornecido
para os n componentes dos comités, o que resulta em n valores (entre 0 e 1) para cada
par. Nesse ponto, precisamos definir alguma forma de agregar a informacgao produzida
pelos componentes do comité, com o propoésito de determinar qual é a imagem em D,
mais similar a uma dada imagem de D,. Dessa forma, propomos duas alternativas para
agregacao das pontuagoes produzidas pelos diversos componentes do comité, a saber:
computar a soma ou o valor maximo das pontuagdes produzidas pelos componentes.
Na descricdo fornecida a seguir para essas duas alternativas, considere que s;(1,, I.)
€ a pontuacao (similaridade) computada para o par de imagens (I,, I.) pelo i-ésimo
componente do comité.

Na abordagem de soma, as pontuacgoes s; (1 < i < n) obtidas para um determi-
nado par (I,, I.) a partir do i-€simo componente do comité sdo usadas para computar

uma média , conforme a Equagao 1.

M(Im[c) = 2?13;(]03[6) (1)

Ja na abordagem de computo do valor maximo, o valor maximo das pontuacoes
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dos n componente € computado, conforme a Equagao 2.

M(ImIc) = max Si(ImIc) (2)

Com a utilizacao dessas duas estratégias, conseguimos dois tipos diferentes de
AD sobre os conjuntos de treinamento. Existem outras estratégias mais complexas para

agregacao de comités que nao foram abordadas neste trabalho. Ver Se¢ao 6.2.

Gerar anotacoes para os dados nao rotulados

Considere que o comité determinou que a imagem I. possui 0 maior valor de
similaridade em relacdo a uma dada imagem I, da tripla (Z,, Q,, R,) € D,. Sendo assim,
a imagem I. é usada para é usada para forma uma nova tripla (1., Q,, R,), que sera

incorporado ao conjunto de treinamento aumentado automaticamente.
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5- Experimentos

Neste capitulo, descrevemos o planejamento e a realizacdo dos experimentos.
Na Secao5.1 sao descritos os conjuntos de dados escolhidos para os experimentos e
quais as motivacdes para a escolha desses conjuntos. Na Sec¢éo 5.2 sdo apresentados
os experimentos realizados. Por fim, na Secao 5.3 apresentamos os resultados e as

respectivas analises.

5.1- Conjuntos de Dados

Para a realizacao dos experimentos, utilizamos o conjunto de treinamento VQA-
Real (ANTOL et al., 2015) como conjunto de dados original D,,, pois € nesse conjunto de
dados que os modelos de RPV escolhidos séo treinados. O conjunto VQA-Real em sua
versao V1, utilizada neste trabalho, possui 82.783 imagens de treinamento, distribuidas em
90 classes diferentes. Todas as imagens e classes sao provenientes do conjunto de dados
para VC conhecido como COCO (Common Objects in Context) (T.-Y. LIN et al., 2014).
O conjunto VQA-Real ainda conta com 248.349 perguntas e respostas (rétulos) para
treinamento. Cada imagem do conjunto VQA-Real possui exatamente trés perguntas e
suas respostas. Todas as perguntas do conjunto possuem duas versoes, a primeira versao
contém a pergunta e nenhuma resposta, e chamamos esta de perguntas com resposta
livre, pois 0 modelo gera a reposta como bem entender; e a segunda, chamada de
perguntas de multipla escolha, o modelo escolhe de um conjunto de possiveis respostas
qual é a resposta mais apropriada para a pergunta e imagem. O modelo é treinado para
responder perguntas das duas versoes.

Como conjunto de dados candidato D., escolhemos o Imagenet (RUSSAKOVSKY
et al., 2015). O conjunto de dados Imagenet possui 14.197.122 de imagens distribuidas
em 21.841 classes (ou subclasses) que seguem a hierarquia do WordNet (G. A. MILLER,
1995). Somente as classes mais populares do Imagenet possuem algum tipo de rétulo,

quase sempre etiquetas textuais sobre quais objetos estao presentes em cena.
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Para a experimentagao selecionamos 68.568 imagens do Imagenet para instanciar
D. (66.302 da hierarquia de classes Dog e 2.266 da hierarquia de Cat). Além disso,
selecionamos 4.973 imagens (juntamente com os pares pergunta/resposta associados)
para instanciar D, (2.761 da classe Dog e 2.212 da classe Cat)

Apenas essas classes de objetos foram selecionadas para a experimentagao, pois
instanciar todo o conjunto D, e D,, pois havera bilhdes de pares (1o, Ic) a serem proces-
sados, o0 que torna inviavel a execucao dos experimentos com os recursos disponiveis

para esta pesquisa.

5.2- Fase de Experimentacao

Infraestrutura

Os experimentos foram realizados utilizando codigos escritos na linguagem Python
e utilizando os frameworks para constru¢des de redes neurais Keras (CHOLLET et
al., 2015), pyTorch e Tensorflow. O experimentos foram executados em servidores
disponibilizados pelo CEFET/RJ para trabalhos de pesquisa feitos por professores e
alunos. Cada servidor conta cona processadores Intel’™ Core i7, 32 gigabytes de
memoéria RAM, discos SSD de 256 gigabytes, discos magnéticos de 2 terabytes e um par

de placas gréficas NVidia™ GTX 1080 TI com 12 gigabytes de memodria.

Curadoria de dados

Abaixo apresentamos alguns resultados do funcionamento de nossa ferramenta

no contexto dessa instanciagao:

e Quantidade de pares (I,,1.) fornecidos na entrada do modulo de filiragem de

imagens (Secao 4.1): 340.988.664;
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e Quantidade de pares (I,, I.) remanescentes do processo de filtragem de imagens
(Secao 4.1): 11.695.923;

e Quantidade de termos (substantivos) extraidos (Secao 4.1): 356.004; média de

substantivos por pergunta: 1, 7126; média de termos por imagem: 2, 5686;

e Quantidade de pares pergunta/imagem resultantes da filtragem de perguntas
(Secao 4.1): 259.716;

Quantidade de curadores 16;

Quantidade de triplas (1., Q,, R.) curadas: 18.047, média de 1.127 triplas por curador;

10.070 triplas (1., Q,, R.) validos, sendo 6.737 perguntas assinaladas com a resposta

"nao”, 3.333 com a resposta "sim”;

7.977 perguntas assinaladas como "Nao se aplica”(descartadas);

884 questdes Unicas foram adicionadas ao conjunto de treinamento;

883 novas imagens I selecionadas do conjunto externo;

Tempo médio que um curador leva para responder a uma pergunta: 12s, resultando

em 60h9m de curadoria, média de 3h46m por curador;

Repare que, com a instanciacdo realizada, sao fornecidos aproximadamente 341
milhGes de pares de imagens para o primeiro médulo. Apds o processamento realizado
pelos demais modulos, a lista de pares imagem/pergunta contém 259.716 itens, o que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 1.300 mil vezes na quantidade de
consultas a serem apresentadas na curadoria.

O esforgo para a realizagao da curadoria é muito grande, e mesmo contando
com 12 curadores voluntarios, e nao haveria tempo para terminar de curar as imagens
e perguntas antes da conclusao deste trabalho. Como alternativas para esta situacao
poderiamos aumentar a quantidade de curadores utilizando a ferramenta de curadoria,
ou reduzir a quantidade de pares a serem curados para o experimento. Seguimos
pelo caminho de reduzir a quantidade de pares a serem curados, selecionando um
subconjunto estratificado de pares para a curadoria; esse subconjunto contém cerca de

26 mil pares selecionados de modo a ter a maior variedade de pares e classes de objetos.
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Nessa estratificacdo, selecionamos imagens do subconjunto de treinamento, mantendo a
proporgao original entre as classes de objetos presentes na imagens.

Como curadores utilizamos alunos de iniciacao cientifica ou dos cursos de poés-
graduacao em ciéncia da computacao do CEFET/RJ. Todos os curadores foram vo-

luntarios do trabalho deste projeto.

Destilacao de dados

Para o algoritmo de Destilagcao de Dados optamos por criar um comité de predicao
contendo trés componentes, esses componentes uma vez treinados em D,,, de maneira
estratificada, onde subconjuntos de dados foram retirados do conjunto original, respei-
tando a proporgao entre as classes de objetos presentes nas imagens. A sobreposicao
dos exemplos entre os subconjuntos € nula para o caso de trés componentes, mas ela
existira e ira aumentar caso mais componentes forem treinados.

Cada componente (modelo treinado) do comité levou cerca de 28 horas para ser
treinado e a predi¢cao sobre os dados nao rotulados levou cerca de 12 dias para cada
componente.

Como estratégia de agregacao de predigoes dadas pelos componente do comité,
optamos por duas abordagens simples, a primeira visa selecionar quais dados do conjunto
candidato obtiveram a melhor média de pontuacao entre as predicoes dadas pelos
componentes do comité. Com essa abordagem foram selecionadas 2.459 novas imagens
para serem adicionadas ao conjunto de treinamento para RPV, sendo que cada imagem
recebeu as trés perguntas da imagem do conjunto de treinamento original a qual ela foi
considerada similar.

Como segunda abordagem, selecionamos quais dados do conjunto candidato
obtiveram a maior pontuacao entre as predicdes dadas pelos componentes do comité.
Com essa abordagem também foram selecionadas 2.459 novas imagens para serem
adicionadas ao conjunto de treinamento para RPV, sendo que cada imagem recebeu as
trés perguntas da imagem do conjunto de treinamento original a qual ela foi considerada
similar.

Com a realizagao da DD buscamos aumentar em algumas vezes o tamanho do
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conjunto de dados de treinamento, porém a quantidade de pares necessarios que precisa-
riam ser avaliados tornou isto proibitivo, dado os recursos computacionais disponiveis. Por
isso tivemos que instanciar uma quantidade menor de pares para esta tarefa, conseguindo
um aumento de apenas 2,97% no conjunto de dados. Abaixo apresentamos algumas
estatisticas do algoritmo de destilagdo de dados.

Para selecionar quais pares devem ser avaliados pelo algoritmo de DD, utilizamos
os mesmos médulos de filtragem de imagens e termos utilizados na ferramenta de
curadoria. Assim conseguimos otimizar o processamento do algoritimo, descartando

antecipadamente pares com baixa similaridade.

e Quantidade de predi¢des sobre pares (1,, I.) geradas por cada componente do

comité: 11.695.923, totalizando 35.087.769 de predigoes;
e quantidade de imagens I. adicionadas ao conjunto de testes: 2.459;

e quantidade de novas triplas (1., Q,, R,) adicionadas ao conjunto de treinamento:

7.377

e Quantidade de pares (1,, I.) utilizados para treinar cada componente do comité:

1.560.490
e Tempo médio para treinar cada componente do comité: 28 horas

e Tempo médio para inferéncia de cada componente do comité: 12 dias ( 279h30m)

5.3- Resultados

Nesta secdo, descrevemos os resultados obtidos para os experimentos utilizando

aumento de dados através da ferramenta de curadoria e do algoritmo de destilacao de

dados.



61

Curadoria de dados

Apbs a curadoria, cada par de imagens (I,, I..), torna-se uma tripla (I, Q,, R.),
composta, por uma imagem candidata I., uma pergunta @, obtida do conjunto original,
e um resposta R, assinalada pelo curador. Realizamos 0s experimentos adicionando 2,
4, 6, 8 e 10 mil triplas ao conjunto de dados original D, para treinamento do modelo de
aprendizado e verificar se houve melhorias nas predicoes em cada faixa de aumento. Apos
o treinamento das redes neurais utilizando os novos de conjuntos dados aumentados,
nao obtivemos ganhos na acuracia da rede, como podemos observar na Tabela 2. Nesta
tabela temos duas segoes. A primeira se¢cao contém os resultados para os experimentos
onde a resposta é livre, ou seja, a rede neural tem a liberdade de dar a resposta em
texto livre, sem nenhum tipo de restricdo. A segunda segcao contém os resultados para
os experimentos utilizando as mesmas perguntas, porém é apresentado ao modelo de
predicdo uma lista com multiplas respostas, e o modelo deve selecionar a resposta mais
adequada. Cada linha da tabela (outros, numérica, binaria), representa o acerto do
modelo perguntas com determinado tipo de respostas, enquanto acerto geral diz qual o
percentual de acerto do modelo levando em consideragao todas as perguntas do conjunto.
Nas colunas (original, 2, 4, 6, 8 e 10 mil) temos quais conjuntos de dados foram utilizados
para treinar o modelo, sendo o conjunto original e os conjuntos com aumento de dados em
até 10 mil perguntas, seguido intervalos de aumento de 2 mil. Em negrito, esta destacado

o melhor resultado para cada tipo de resposta e para o acerto geral.

Tabela 2 — Resultados obtidos em tarefas de RPV apds o aumento de dados através da
ferra- menta de curadoria.

Original 2Mil 4 Mil 6 Mil  8Mi 10 Mil
Resposta Livre

Outros 40,30 40,20 40,21 40,38 40,35 40,33
Numérica 32,89 33,19 33,00 33,20 33,19 32,97
Binaria 79,88 79,77 79,91 7956 79,73 79,65

Acerto Geral 54,18 54,13 54,16 54,15 54,19 54,12
Resposta Multipla Escolha

Outros 50,05 50,01 49,97 50,20 50,06 50,04
Numérica 34,08 34,34 34,29 34,40 34,48 34.19
Binaria 79,92 79,80 79,95 79,60 79.76 79.68

Acerto Geral 59,22 59,19 59,23 59,22 59.22 59.14
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Podemos observar que nao houve melhoria preditiva do ponto de vista estatistico
para nenhum dos conjuntos de dados aumentados pela ferramenta de curadoria, € nem
ao menos houve melhoria na acuracia das perguntas binarias. De um conjunto de dados
de treinamento aumentado para o outro houve apenas pequenas oscilagdes, nem sempre
positivas.

O aumento de 10 mil triplas (1., @, R.) representa uma quantidade muito pequena
do total de perguntas do conjunto de treinamento original que possui 248.349 triplas
(1o, Qo, R,). Por isso ndo conseguimos tirar conclusées sobre 0os nimeros apresentados.

Como todas as triplas adicionadas ao conjunto de dados de treinamento D, foram
todas pertencentes as classes “cdo” e “gato”, fizemos entao uma avaliagcdo dos resultados
levando em consideracao apenas essas duas classes. Como podemos ver na Tabela 3.
Nesta tabela, temos os resultados de acerto geral (acuracia sobre todas as perguntas)
do modelo levando em consideracao perguntas com respostas livres, € com respostas
multipla escolha, quando o modelo selecionar a resposta mais adequada dada uma lista

de opgoes.

Tabela 3 — Resultados obtidos pelo aumento de dados utilizando a ferramenta de curadoria
para as tarefas de RPV considerando apenas as imagens, perguntas e respostas das
classes de “cdo” e “gato”.

Resultados para as classes de “cdo” e “gato”
Original 2Mil 4 Mil 6 Mil  8Mil 10 Mil
Resposta Livre 54,02 53,98 52,64 53,75 53,67 53,64
Resposta Multipla Escolha 60,58 60,39 59,32 60,57 60,18 60,19

Como podemos observar na Tabela 3, houve perda de acuracia em todos os
conjuntos de dados de treinamento aumentados. As perdas sao muito pequenas e nao
podemos tirar conclusdes ainda. Porém acreditamos que isso tenha ocorrido por conta
de um enviesamento que possa ter sido inserido no conjunto, por conta de aumentar a
propor¢cao da quantidade de triplas dessas classes. No conjunto de treinamento original
D,, existem 2.459 imagens das classes cdo e gato, que formam e 7.377 triplas (imagem,
pergunta e resposta). Apos o aumento de dados no conjunto através ferramenta de
curadoria, 0 nUmero de imagens das classes cdo e gato aumentou para um total de 3.432

imagens e 17.377 triplas (imagens, perguntas e respostas).
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Destilacao de Dados

Como resultado da execugao o algoritmo de destilagao de dados, para cada par
de imagens (I,, I.), foram geradas trés triplas (1., Q,, R,), compostas por uma imagem
candidata I., uma pergunta @, obtida do conjunto original, e um resposta R, também
obtida do conjunto original. Cada imagem I, possui trés perguntas Q, e trés respostas
R, associadas. Essas perguntas e respostas sdo copiadas para a imagem IC' e entdo as
novas triplas sao incorporadas ao conjunto de dados de treinamento aumentado. Como
consequéncia, temos uma nova imagem Ic¢ para cada imagem I,. Como entrada do
algoritmo temos 4.259 imagens do conjunto de treinamento original D,, entao, obtivemos
4.259 novas imagens. Apos o treinamento das redes neurais utilizando os novos conjuntos
dados aumentados, ndo obtivemos ganhos na acuracia da rede, como podemos observar
na Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados obtidos em tarefas de RPV apds o aumento de dados através do
algoritmo de Destilagao de Dados
Original Média Maximo
Resposta Livre

Outros 40,30 40,13 40,10
Numérica 32,89 33,36 33,09
Binaria 79,88 79,85 79,58

Acerto Geral 54,18 54,15 54,00
Resposta Multipla Escolha

Outros 50,05 49,78 49,80
Numérica 34,08 34,63 34,32
Binaria 79,92 79,88 79,61

Acerto Geral 59,22 59,14 59,02

Observarmos nestes resultados que nao houve nenhuma melhoria do ponto de
vista estatistico para nenhum dos conjuntos de dados aumentados pelo algoritmo, também
nao houve melhoria na acuracia das perguntas binarias.

Apesar de nao poder tirar conclusdes com os resultados obtidos pelos experi-
mentos, observamos ainda, que os conjuntos de dados obtiveram um desempenho pior
que o conjunto original, uma causa possivel para esse quadro de aparente piora no
desempenho pode se dar ao fato de o algoritmo de DD selecionar pares de maneira
automatica, sem intervencao de um curador, podendo ocasionar a selecao de pares de

qualidade inferior aos da ferramenta de curadoria, e introduzir mais erros ao conjunto de



64

treinamento original.

Como todas as triplas adicionadas ao conjunto de dados de treinamento D, foram
todas pertencentes as classes “cdo” e “gato”, fizemos entao uma avaliacdo dos resultados

levando em consideracao apenas essas duas classes. Como podemos ver na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados obtidos pelo aumento de dados utilizando o algoritmo de destilagao
de dados para as tarefas de RPV considerando apenas as imagens, perguntas e respostas
das classes de “c3o” e “gato”.

Resultados para as classes de “cao” e “gato”
Original Média Maximo

Resposta Livre 54,02 52,60 52,48

Resposta Multipla Escolha 60,58 59,53 59,44

Como podemos observar na Tabela 5, houve perda de acuracia em todos os
conjuntos de dados de treinamento aumentados. As perdas sdo muito pequenas e nao
podemos tirar conclusdes, porém, podemos imaginar que a piora se deve ao fato de que
o algoritimo nao selecionou pares de qualidade muito boa.

Por fim, na tabela 6 colocamos todos os resultados lado a lado para se ter uma

visao geral dos experimentos.

Tabela 6 — Todos os resultados com conjuntos aumentados pela ferramenta de curadoria
e algoritmo de destilacdo de dados

Ferramenta de Curadoria Destilacao de Dados

Original 2 Mil 4 Mil 6 Mil 8 Mil 10 Mil \ Média Maximo

Resposta Livre

Outros 40,30 40,20 40,21 40,38 40,35 40,33 | 40,13 40,10
Numérica 32,89 33,19 33,00 33,20 33,19 32,97 | 33,36 33,09
Binaria 79,88 79,77 7991 7956 79,73 79,65 | 79,85 79,58
Acerto Geral 54,18 54,13 54,16 54,15 54,19 54,12 | 54,15 54,00
Resposta Multipla Escolha
Outros 50,05 50,01 49,97 50,20 50,06 50,04 | 49,78 49,80
Numérica 34,08 34,34 34,29 34,40 34.48 34.19 | 34,63 34,32
Binaria 79,92 79,80 79,95 79,60 79.76 79.68 | 79,88 79,61
Acerto Geral 59,22 59,19 59,23 59,22 59.22 59.14 | 59,14 59,02
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6- Conclusoes

6.1- Analise Retrospectiva

Ainda nao ha uma quantidade significativa de trabalhos na literatura que exploram
a AA e o AD em conjunto, sobretudo no contexto da RPV. Nesta dissertacédo, procuramos
investigar a utilizacao dessas técnicas em conjunto esperando obter ganhos nos modelos
de predigao para RPV.

Uma das propostas apresentadas nesta dissertacao foi uma ferramenta de cura-
doria de dados que forma utilizados no treinamento de modelos preditivos para tarefas de
RPV. A ferramenta compde uma solu¢do completa de curadoria, compreendendo desde a
etapa de aquisicdo de imagens candidatas, por meio de uma colecao externa de imagens,
extracao de caracteristicas relevantes tanto das imagens quanto do conteudo textual de
perguntas, filtragem de entradas nao relevantes, além da prépria interface grafica para
interacao com o curador. Por fim, o codigo da ferramenta proposta é fornecido em dominio
publico, e pode ser usado para adaptacao a outras fontes de dados.

Inicialmente, acreditdvamos que somente 0 aumento de dados por meio do sistema
de curadoria seria o suficiente para obter os a melhora desejada. Apos a implementagao
da primeira versao do sistema de curadoria, com a arquitetura mostrada na Figura 18, que
contava apenas com os moédulos de filtragem de imagens e apresentacao de consultas,
percebemos que ainda havia muitos ajustes a serem realizados.

Existia uma grande quantidade de dados a serem processados. Levando em
conta o conjunto de treinamento original com 82.783 imagens multiplicado pelo conjunto
de dados externo que possui 14.197.122, haveria mais de 1 trilhdao e 175 bilhdes de pares
a serem avaliados pelo médulo de filtragem antes de serem apresentados aos curadores.

Visando reduzir a quantidade de dados processados, a fim de conseguir ter tempo
habil para realizar os experimentos, optamos por processar um subconjunto de dados que
utiliza apenas imagens pertencentes a determinadas classes dentro desses conjuntos.
Escolhemos duas classes, a saber: “cdo” e “gato”. Essas classes existem nos dois

conjuntos de dados que usamos em nosso estudo (i.e., tanto em D, quanto em D.).
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Figura 18 — Na primeira versao da ferramenta de curadoria havia apenas o médulo de
filtragem de imagens, e todos os pares considerados similares por esse modulo, eram
apresentados aos curadores.

Mesmo apds a decisao por filirar os dados apenas pelas duas classes menci-
onadas acima, ainda existia uma quantidade significativa de pares a serem curados.
Considerando 4.973 imagens do conjunto de treinamento e 68.568 imagens do conjunto
externo, isso resulta em mais de 340 milhdes de pares a serem avaliados. Apos passarem
pelo modulo de filtragem de imagens, restaram 11 milhdes e 695 mil pares para serem
curados.

Iniciamos o processo de curadoria e logo foi percebido que a maioria dos exemplos
apresentados aos curadores eram descartados (i.e., marcados como “ndo se aplica”),
pois as perguntas ndo tinham a ver com as imagens, apesar da similaridade encontrada
pela rede neural entre as duas imagens, do conjunto de treinamento D, e do conjunto
externo D.. Como exemplo, podemos citar as imagens abaixo 19, onde a pergunta faz
menc¢ao a palavra ‘Cat’, mas nao ha nenhum gato na imagem da direita (proveniente
do conjunto externo), embora ela seja similar a imagem da esquerda (proveniente do
conjunto de treinamento original).

Para resolver o problema, adicionamos novos médulos de filtragem a ferramenta
de curadoria, com o objetivo de melhorar a assertividade dos pares exibidos aos curadores
e reduzir o descarte. Entdo acrescentamos os modulos de extracao de termos e 0 modulo
de filtragem de perguntas. Esses novos modulos tinham o objetivo de analisar a imagem
e extrair termos textuais delas (i.e. rotulos) e comparar esses termos com o texto da
pergunta. Apos a aplicagao da filtragem pelos dois novos modulos, restaram 259.713

pares imagem/pergunta para curar.
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Would the cat have to move if you needed to use the laptop?

4

Imagem do conjunto Original Imagem do conjunto externo

Figura 19 — Apesar das imagens possuirem alguma semelhanca, como por exemplo a
cor dos animais e o0 seu posicionamento, a pergunta em questao nao faz sentido para a
imagem candidata, pois o texto da pergunta faz mencao a um objeto da classe “gato” e
na imagem candidata temos um objeto da classe “cachorro”.

A curadoria ainda dependia de esforco humano. E com o passar do tempo nao
haviam pares curados o suficiente para realizacao dos experimentos computacionais:
apenas 18 mil pares foram curados ao longo dos meses por cerca de 16 curadores
diferentes. Decidimos entao investigar uma abordagem mais automatica para acelerar o
aumento de dados. Foi entao que chegamos a ideia de utilizar a técnica de destilagcao de
dados.

Com essa nova abordagem, novos pares poderiam ser adicionados automati-
camente ao conjunto de treinamento original, sem intervencao humana. Criamos e
treinamos um comité de predicao de similaridade, formado por trés componentes. A ideia
era que, juntos, esses componentes formassem um comité de votacao, no qual a imagens
do conjunto externo mais similares a alguma imagem de conjunto original seriam usadas
para criar novos exemplos.

Mais uma vez, nos deparamos com um enorme volume de dados nao rotulados.
Devido as limitagcoes de recursos computacionais de que dispunhamos, optamos mais
uma vez por utilizar apenas duas classes de objetos do conjunto. Ainda assim foram
muitos pares a serem analisados, com 0 agravante de que cada par deveria ser submetido
aos trés componentes diferentes do comité. Ao final, conseguimos adicionar apenas 4.793
imagens novas ao conjunto, cada uma contendo trés anotagoes diferentes, copiadas do
conjunto original.

Ainda em uma tentativa de acelerar o processo de analise das triplas pelo algo-

ritmo de destilagao de dados, fizemos a substituicdo das redes neurais responsaveis por
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analisar as imagens. Anteriormente, utilizamos as RNAs com a arquitetura ResNet50 (HE
et al., 2016), e passamos a utilizar uma rede muito mais leve e mais rapida, a Mobile-
Net (HOWARD et al., 2017). Com a mudanga, a inferéncia ficou cerca de 10 vezes mais
rapida, indo de meses para dias, porém nao foi suficiente para processar todos os dados
que gostariamos.

Diante de todo o trabalho que tivemos ao longo dessa dissertacao, a quantidade
de exemplos criados (sejam por meio da ferramenta de curadoria, seja por meio do
procedimento de destilacao de dados) foi bem abaixo do que foi inicialmente planejado
e esperado. Porém, com as limitacoes de tempo e de recursos computacionais, nao foi
possivel explorar mais abordagens para aumentar escalabilidade e agilidade do processo.

Nao conseguimos observar nenhuma melhoria no desempenho dos modelos
treinados utilizando os conjuntos aumentados em relagao ao conjunto original. Acredita-
MOS que a causa para isso € a quantidade muito pequena de exemplos novos criados
em ambas as abordagens propostas nesta dissertagcdao, uma vez que, para conseguir
melhorias visiveis, seria necessario aumentar o conjunto em pelo menos uma ordem
de grandeza (X. LIN; PARIKH, 2017). Todavia, acreditamos que, mantendo os modelos
ainda mais tempo processando, sera possivel adicionar uma quantidade de exemplos
suficientes para surtir efeito positivo no modelo RPV resultante. Apesar dos resultados,
o trabalho abre caminho para que se consiga melhorias na acuracia de modelos de
predicao, apenas precisando de mais tempo para se obter melhores resultados. Durante
o trabalho tivemos o aprendizado do que funciona e do que pode melhorar, tendo uma
base que serve para trabalhos futuros promissores.

Vale salientar que o trabalho A Crowdsourcing Tool for Data Augmentation in Visual
Question Answering Tasks (SILVA et al., 2018) foi publicado no Simpésio Brasileiro de
Sistemas Multimidia e Web (WebMedia)', realizado em Outubro de 2018, na cidade de

Salvador, Bahia. Esse artigo descreve a proposta relativa a ferramenta de curadoria.

'https://webmedia.org.br/2018/
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6.2- Trabalhos Futuros

Ha varias extensoes planejadas para continuidade do desenvolvimento dessa
ferramenta de curadoria. Nesse trabalho, consideramos apenas perguntas binarias (i.e.,
aquelas cujas as respostas podem ser ({sim, ndo}). Pretendemos estender a ferramenta
de curadoria para tirar proveito de todas as perguntas do conjunto de treinamento. Além
de melhorias planejadas para reduzir o tempo médio que cada curador precisa para curar
um par.

Outro ponto de melhoria estd no médulo de extragcdo de termos da ferramenta
de curadoria, onde podemos optar pela utilizacado de uma modelo geragao automatica
de legendas para imagens, criando uma base de comparag¢ao mais rica entre a cena da
imagem candidata e o texto da pergunta. Outra possibilidade é a utilizagcao de bancos de
captchas.

A abordagem de destilacdo de dados exige um alto poder computacional para ser
realizada, pois boas predi¢cdes dependem de um conjunto grande de modelos treinados.
Com o intuito de reduzir o tempo de execugao necessario para inferir todos os resulta-
dos do comité de predicao, pretendemos utilizar técnicas para otimizar esses modelos,
como a técnica compressao de modelos, onde o de conhecimento adquirido pelo trei-
namento de multiplos modelos pode ser transferido para um unico modelo de tamanho
reduzido (BUCILUA; CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006; G. HINTON; VINYALS; DEAN,
2015).

Além disso, com uma maior disponibilidade de tempo e de recursos computaci-
onais para a realizacdo dos experimentos, pretendemos estender as avaliacdes para
todo o conjunto de dados de treinamento e usar uma parte maior do conjunto de dados
externo, bem como testar a utilizagao de outros conjuntos externos, como alguns dos
conjuntos citados na secao 2.4.1. Com isso, pretendemos obter um aumento ainda maior
do conjunto de treinamento original.

Objetivamos ainda utilizar as mais de 8 mil triplas sinalizadas como “néo se aplica”
para retreinar os modelos de predicdo de similaridade com o objetivo de melhorar a
qualidade dos pares exibidos aos curadores da ferramenta de curadoria.

Objetivamos também analisar e testar novas estratégias para agregagao das
predigdbes do componentes do comité, como Boosting (MELVILLE; MOONEY, 2003),
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Random Forests (BREIMAN, 2001), Bayesian averaging (DOMINGOS, 2000), Stac-
king (WOLPERT, 1992) entre outros. Também queremos aumentar a quantidade de
modelos componentes do comité de predicao.

Por dltimo, uma crescente area da Inteligéncia Artificial, denominada Explainable
Al (ADADI; BERRADA, 2018), busca por uma metodologia que explicite o procedimento
de escolha realizado por algoritmos de aprendizado de maquina, para fazer com que
os resultados produzidos sejam compreensiveis por seres humanos. Os modelos de
aprendizado produzidos por RNAs que foram usadas amplamente nesta dissertagao,
muitas vezes, sdo chamados de modelos caixas pretas, pois nao fornecem explicagao para
a tomada de decisao que realizam. Seria desejavel que os modelos RPV fornecessem
a explicacao para suas escolhas das respostas que produzem. Sendo assim, outra via
de continuidade deste trabalho € investigar formas de explicar os resultados produzidos

pelos modelos de RPV.
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