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RESUMO

Diariamente, milhares de contetidos textuais e visuais sdo compartilhadas entre as
pessoas nas redes sociais, entretanto, enquanto alguns contetidos conseguem engajar va-
rios usuarios, outros sao totalmente ignorados nao alcancando a popularidade que é tao
almejada nessas plataformas. Devido a isso, houve um crescimento do interesse dos cien-
tistas de dados na tentativa de entender o que torna alguns conteiidos mais relevantes do
que outros. Pois, a compreensao do que torna um conteido popular é uma oportunidade
sem precedentes para grandes aplicagdes comerciais, tais como sistemas de recomendacao
e marketing digital que quer aproveitar ao maximo a atencao do publico. Por essas razoes
o problema de predicao de popularidade em midias sociais tem sido estudado extensi-
vamente ao longo dos ultimos anos. Pesquisas anteriores seguem abordagens que atuam
sobre dados textuais, visuais e caracteristicas sociais do perfil. Apesar de alcancarem re-
sultados promissores, os modelos obtidos apresentam pouca capacidade de generalizacao,
devido ao uso de dados direcionados a usuarios especificos, dificultando assim a predi-
¢ao de popularidade de novos contetidos. Portanto, serda proposta uma Rede de Atencao
Hierdrquica Estendida (RAHE) que atende hierarquicamente dados textuais e visuais,
levando em conta a influéncia de um contexto compartilhado entre os usuarios de caracte-
risticas sociais em comum, representacoes textuais a nivel de caracteres e um método que
minimiza os erros obtidos pela predicao de popularidade. O objetivo dessa abordagem é
tratar os problemas de diversidade e capacidade de generalizacao encontradas por grande
parte dos modelos presentes no estado da arte no problema de predi¢ao de popularidade
de novos contetidos. Os experimentos realizados sobre a base de dados Temporal Popu-
larity Image Collection (TPIC) do Flickr demostraram que o modelo RAHE, além de
tratar bem a diversidade, apresenta uma alta capacidade de generalizacao, pois, consegue
reduzir significativamente o erro médio quadratico obtido pelo baseline na predicao de

popularidade de imagens publicadas por novos usuarios em 48,14%.

Palavras-chaves: Midia Social. Redes de Atencdo. Dados Visuais. Dados Textuais a

Nivel de Caractere. Minimizacao de Erro. Predicao de Popularidade.



ABSTRACT

Every day thousands of textual and visual information are shared among people ev-
ery minute, however some content attracts the attention of many users; while others are
totally ignored, not reaching the popularity that is so desired on these platforms. Because
of this, there has been a growing interest from scientists in an attempt to understand
what makes some content more relevant than others. Because understanding what makes
content popular is an unprecedented opportunity for large commercial applications like
recommendation systems and digital marketing that want to get the most out of the pub-
lic’s attention. For these reasons, the problem of predicting popularity on social media has
been studied extensively in recent years. Previous research follows approaches that act
on textual, visual and social characteristics of the profile.Although achieving promising
results, the models achieved have little generalization capacity due to the use of specific
users data, thus making it difficult to predict new content. Therefore, it will be proposed
an Extended Hierarchical Attention Network (RAHE) which hierarchically attends tex-
tual and visual data, taking into account the influence of a shared context among users
of common social characteristics, textual representations at character-level and a method
which minimizes error obtained by popularity predicting. This approach aims to address
the diversity and generalizability problems encountered by most state-of-the-art models in
the popularity predicting problem of new content. The experiments performed on Flickr’s
Temporal Popularity Image Collection (TPIC) database showed that the RAHE model,
besides handling diversity as well, has a high generalization capacity, since it can sig-
nificantly reduce the mean square error obtained by the popularity prediction of images

posted by new users at 48.14%.

Keywords: Social Media. Attention Network. Visual Data. Error Correction. Popularity

Prediction. Textual Representations at Character-Level.
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1 INTRODUCAO

A Web 2.0 trouxe uma maneira de incluir a participagdo e a colaboragao continua dos
usuarios no conteudo gerado na internet, tornando-os capazes de compartilhar informagoes
e experiéncias uns com os outros todos os dias através das midias sociais. Esses dados
compartilhados acabam por descrever interesses pessoais, atividades diarias, opinides e o
que esta acontecendo a sua volta. Geralmente, o compartilhamento de contetiido e interacao
com outros usuarios é motivada pelo interesse de alcancar uma presenca social ativa ou
um certo nivel de popularidade (NOV; NAAMAN; YE, |2008)).

Entretanto, apenas alguns contetidos tem a capacidade de atrair a atengao de outros
usuarios, enquanto muitos outros passam despercebidos. Até os conteuidos publicados por
um mesmo usuario podem apresentar variagoes, onde, em algumas ocasides, conseguem
despertar o interesse de um certo piblico e, em outras, apresentam um tipo de contetido
que simplesmente ¢é ignorado.

Nos ultimos anos, a previsao da popularidade de publicacoes geradas pelos usuarios nas
redes sociais tem chamado a atenc¢ao nao s6 dos pesquisadores, como também de alguns
setores da industria. Pois, entender a dinamica desses dados sociais e o comportamento
dos usuarios ¢ uma oportunidade sem precedentes para grandes aplicacoes comerciais, tais
como sistemas de recomendagao de contetddo (KHOSLA; SARMA; HAMID, 2014) e marketing
digital (MAZLOOM et al., |2016]).

A predicao da popularidade tenta inferir a quantidade de interagoes entre os usuarios
pertencentes a uma determinada midia social e o contetido gerado por outro usuario. Esses
tipos de interagoes podem variar de acordo com o tipo de midia social, pois, cada uma
apresenta um tipo de medida especifica, podendo ser representada por cliques, visualiza-
¢oes, likes, compartilhamentos, etc. Além disso, o tipo de contetido também varia de uma
plataforma para outra, sendo os mais comuns entre as plataformas: o contetido visual, que
se trata da imagem utilizada na publicacao; o contetido textual, que pode estar associado
ou nao a uma imagem; e o conteido do usuario, que apresenta informagoes sociais sobre
o perfil do usuario.

Entao, a partir dos dados visuais, textuais e do usudario, como é possivel obter a
popularidade de um novo conteido gerado pelo usuario? Quais caracteristicas devem ser
exploradas de cada um dos dados presentes no contetido gerado pelo usuario?

Em problemas de predigao de popularidade diferentes caracteristicas do perfil do usuéa-
rio e do conteudo gerado sao extraidas e analisadas. |Aloufi, Zhu e El Saddik (2017)), Khosla,
Sarma e Hamid| (2014) e McParlane, Moshfeghi e Jose (2014) apresentaram resultados que
demostraram a influéncia positiva das caracteristicas sociais do perfil (Ex.: quantidade de
seguidores, grupos, média de visualizagoes e etc.) para a predi¢ao de popularidade. Esses

mesmos estudos também avaliaram, que, apesar da imagem ser um dos principais recursos
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utilizados nas pesquisas, ndo apresenta a mesma influéncia que as caracteristicas sociais
do perfil.

Nos estudos realizados por |Gelli et al. (2015) e Wu et al.| (2017) foram exploradas,
respectivamente: caracteristicas visuais de sentimento, com objetivo de entender a rela-
¢ao entre o sentimento e a popularidade; e informacoes temporais, como semana do ano
e periodo do dia, para entender a influéncia que dados temporais apresentam sobre a
popularidade.

Wang, Sun e Chen| (2019) e |Zhang et al.| (2018) utilizaram multimodalidades em con-
junto com as técnicas de mecanismos de atencao, devido ao sucesso obtido por essa com-
binagao aplicada a outros problemas. Essas abordagens demostraram que modalidades
visuais, textuais e de usudario aprendidas durante a etapa de treinamento e combinadas
com os mecanismos de ateng¢ao apresentam performances superiores em comparagao com
os métodos que lidam com modalidades que nao sao aprendidas durante a etapa de trei-
namento.

Entretanto, muitos dos estudos realizados negligenciam o problema de popularidade
em um desses dois aspectos: diversidade e capacidade de generalizacao. |Wang, Sun e
Chen| (2019)) demostrou que modelos que utilizam caracteristicas sociais do perfil negli-
genciam a diversidade dos usuarios, nao refletindo corretamente a popularidade de um
usuario especifico. Em contrapartida, modelos que focam em usuarios especificos acabam
apresentando pouca capacidade de generalizagao.

Um outro ponto bastante relevante levantado por Aloufi, Zhu e El Saddik| (2017)), é que
informagao textual, nao utilizada em muitas outras abordagens, nao deve ser negligenciada
ao prever a popularidade de uma imagem. Porém, a maioria das abordagens que utilizam
a representacao textual focam sempre na extracao de caracteristicas através do tf-idf e
da LSTM a nivel de palavras, ndo explorando a contribuicdo que a aplicagdo de outras
técnicas sobre informagoes textuais a nivel de caractere podem agregar ao problema de
popularidade.

Além disso, também foi observado que a medida de popularidade, na maioria dos casos,
segue uma distribuicao gaussiana. Dessa forma, grande parte dos eventos e amostras se
concentram em torno de um valor médio. Entretanto, uma outra parcela, representando
amostras de baixa frequéncia no conjunto amostral, se concentra mais afastada desses
valores médios. Nesse caso, por se tratarem de eventos de menor ocorréncia, em relagao
aos dados que estdo em torno da média, sdo mais dificeis de serem previstos, obtendo
assim erros mais elevados.

Portanto, o uso de modelos com multimodalidades obtidas a partir de técnicas de
aprendizagem profunda, ainda nao foi explorado para tratar os problemas de diversidade
e capacidade de generalizacao para predicao de popularidade levando em conta a incorpo-
racao de novas caracteristicas textuais e a minimizacao dos erros obtidos para amostras

de baixa frequéncia no conjunto amostral de popularidade.
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1.1 OBJETIVOS

Esse estudo tem como objetivo apresentar um modelo que utiliza modalidades visuais,
textuais e do usuario, para tratar os problemas de diversidade e capacidade de generaliza-
¢do, e minimizar os erros obtidos para amostras de baixa frequéncia no conjunto amostral.

Para atender esse objetivo, o estudo apresenta os seguintes objetivos especificos:

o Criar uma nova representacao do usuario que leva em consideracao um contexto

genérico compartilhado entre usuarios com carateristicas sociais similares.

o Avaliar uma representacao textual que incorpore novas caracteristicas textuais, ex-
plorando a representacao textual a nivel de caractere com intuito de entender a
contribuicao textual de n-grams a nivel de caractere para o problema de populari-
dade.

« Propor um modelo de [Rede de Atengao Hierarquica Estendida (RAHE)|que atende

hierarquicamente o contexto compartilhado entre usuérios e representacoes textuais
que incorporem caracteristicas textuais a nivel de caractere, para tratar os pro-
blemas de diversidade e capacidade de generalizacao em problemas de predi¢ao de

popularidade.

e Propor um método que tem como propésito aprender e minimizar os erros obtidos
pela predigao de popularidade do modelo RAHE, principalmente, os erros relacio-

nados as amostras de baixa frequéncia no conjunto amostral.
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Figura 1 — Exemplo do uso do contexto social e do contexto social comum: Em relagao
ao contexto social, ao chegar um novo contetido, o mesmo é confrontado com
informagoes de contextos externos que estdo fora do seu circulo imediato, o
que pode confundir na tomada de decisdo; no contexto social comum, o novo
conteudo ¢é confrontado apenas com as informagoes e experiéncias presentes no
seu contexto, nao sofrendo interferéncia de informacoes de contextos externos
na sua tomada de decisao.
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A intuicdo por tras do contexto genérico pode ser demostrada pela Figura [T, em que
usuarios que apresentam caracteristicas similares auxiliam uns aos outros na predicao
da popularidade de novos conteudos, compartilhando informacoes e comportamentos ja
decorridos. Onde, essas informacoes e comportamentos sao representados por informacoes
visuais e textuais de cada usuario pertencente a um mesmo contexto.

Esse tipo de abordagem ¢ 1til, pois, em alguns casos em que um usuario publica um
contetido que nao segue os padrdes normais do seu perfil, é possivel, a partir de informagdes
de outros usuarios presentes no contexto em que esse usuario esta imerso, saber se aquele

tipo de contetido pode ser popular ou nao.

1.2 CONTRIBUICOES

Uma das contribuicdes dessa pesquisa se trata da base de dados gerada, pois, foi des-
pendido um tempo consideravel para obté-la. Devido a pesquisa lidar com dados nao
estruturados, como texto e imagem, é necessario ter ao menos uma base com essas infor-
macoes. Entretanto, todas as bases disponiveis que tratem o problema de popularidade
nao os apresentam.

Entao, foi construida uma base de dados, com tais representacoes, estendendo a base de

dados publica|Temporal Popularity Image Collection (TPIC)| na qual, serd disponibilizada

em um repositério para facilitar o desenvolvimento de trabalhos de outros pesquisadores
que se interessem pela area de previsao de popularidade. Dessa forma, o modelo RAHE
foi testado sobre contetidos providos da midia social Flicki]

A partir dessa base de dados algumas andlises foram realizadas e foi observado que o
modelo RAHE apresenta um desempenho que supera os resultados dos demais modelos
existentes no estado da arte em todos os cenarios, cobrindo os aspectos de diversidade e

capacidade de generalizacao, tendo assim como principais contribuicoes dessa pesquisa:

o Definicao de cenarios que realizam a cobertura da diversidade e capacidade de ge-
neralizacao dos modelos. Apesar de algumas abordagens na literatura testarem seus
modelos em alguns cenarios, esses cendrios sao insuficientes para cobrir a questao

da diversidade e a capacidade de generalizacao dos modelos.

e A concepcao de um contexto compartilhado entre os usuarios de caracteristicas
sociais em comum, que se trata de uma nova representacao das caracteristicas sociais
do perfil do usuario. Dessa forma, é possivel que perfis compartilhem experiéncias
e comportamentos entre si a partir de informacoes textuais e visuais extraidas pelo

modelo.

L Um site da web de hospedagem e partilha de imagens como fotografias, desenhos e ilustracdes, além de

permitir novas maneiras de organizar as fotos e videos. Caracterizado como rede social, o site permite
aos usuarios criar albuns para armazenar suas fotografias e contatar-se com usudrios de diferentes
locais do mundo.



20

o A partir do embedding gerado para contexto compartilhado entre os usuarios de
caracteristicas sociais em comum, foi possivel visualizar a geragao de grupos espe-
cificos e evidenciar que usuarios com contextos similares estao proximos no espago

contextual e estao correlacionados com o nivel de popularidade.

o A integracdo de um método de correcao de erro que tem como propésito minimizar
os erros obtidos pela predicao de popularidade, principalmente, os erros relacionados
as amostras de baixa frequéncia no conjunto amostral, utilizando apenas uma rede

neural feedfoward de duas camadas.

o Analise da contribui¢do de informagoes textuais a nivel de caractere, tendo a CNN
como unidade extratora de caracteristicas a nivel de caracteres, para lidar com o

problema de predicao de popularidade.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertagao esta estruturada no seguinte formato: O Capitulo [2] apresenta o estado da
arte na predi¢do de popularidade. Capitulo [3| apresenta toda fundamentacao tedrica, que
serviu de base para o desenvolvimento dessa pesquisa. No Capitulo [4] é explicada a estru-
tura da RAHE, abordando tépicos de como sdo obtidas as representagoes visuais, o passo
a passo de como sao obtidas as representagoes textuais a nivel de palavra e caractere, como
foram definidas as representagoes do usuario, como as camadas de aten¢ao hierarquica
extraem as multimodalidades e como o médulo de correcao de erro ¢ integrado ao modelo
RAHE. No Capitulo |5| sao fornecidos detalhes de como foram conduzidos os experimen-
tos, onde ¢ dada uma visao geral de como foi obtida a base de dados, os processamentos
realizados sobre a base para obter as informacoes textuais, visuais e do usudrio, como
foi realizada a divisao dos dados da base de dados, as métricas de avalicado dos modelos,
os baselines que serao comparados com a abordagem desenvolvida e o ambiente de de-
senvolvimento. O Capitulo [6] apresenta todos os estudos realizados, como a contribuigao
individual das caracteristicas sociais, visuais e textuais, o desempenho da combinacao en-
tre modalidades, a comparacao do modelo RAHE como os demais modelos no estado da
arte, a relevancia das representacoes textuais para tratar o problema de popularidade, o
desempenho do modelo com o médulo de corregao de erro integrado, as informagdes que o
embedding contextual pode fornecer e o comportamento do erro médio obtida pelo método
de correcao de erro. No Capitulo [7] contém as conclusoes acerca da pesquisa desenvolvida

e trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Essa secao apresenta uma revisao do estado da arte em predicao de popularidade que ser-
viram de motivagao na elaboragao da proposta que contempla a diversidade e a capacidade

de generalizacao dos modelos.

2.1 PREDICAO DE POPULARIDADE

Diariamente, centenas de milhares de fotografias sao transferidas para internet a cada mi-
nuto através de varias redes sociais e plataformas de compartilhamento de fotos. Enquanto
algumas imagens obtém milhoes de visualizagoes, outras sao completamente ignoradas.
Ainda que o contetido seja publicado pelo mesmo usudrio, existira diferentes alcances para
cada conteudo. Entender a dinamica desses dados sociais e o comportamento dos usuarios
pode ajudar na andlise e interpretagao de varios sistemas e no fornecimento servicos para
grandes aplicagoes comerciais, tais como, sistemas de recomendacao (KHOSLA; SARMA;
HAMID| 2014) e marketing digital (MAZLOOM; HENDRIKS; WORRING, 2017)).

Por essas razoes, o problema de predi¢ao de popularidade das publicacoes geradas
pelos usudrios nas redes sociais tem sido estudado extensivamente ao longo dos ultimos
anos por causa de suas aplicagoes difundidas. Khosla, Sarma e Hamid| (2014), |Aloufi,
Zhu e El Saddik (2017) e McParlane, Moshfeghi e Jose (2014) avaliaram a influéncia
das caracteristicas do sociais do perfil do usuério (Ex.: quantidade de seguidores, grupos,
média de visualizagoes e etc.) na predigao de popularidade. Entretanto,|Wang, Sun e Chen
(2019) demostrou que modelos que utilizam contexto social negligenciam as caracteristicas
de diversidade dos usuéarios, ndo refletindo corretamente a popularidade de um usuério
particular.

Esses mesmos estudos também avaliaram, que, apesar da imagem ser um dos principais
recursos utilizados nas pesquisas, nao apresentam a mesma influéncia que as caracteris-
ticas sociais do perfil. Apesar de aplicar as mais variadas técnicas de extracdo de sobre
as imagens (Ex.: transfer learning (SZEGEDY et al., [2017))), esses estudos nao analisam a
complementariedade da informacao visual entre diferentes caracteristicas para tratar o
problema de predicao de popularidade.

Aloufi, Zhu e El Saddik| (2017) demostraram a importancia do uso de representagoes
textuais, que é negligenciada pela maioria das abordagens, porém, nao sé Aloufi, Zhu
e El Saddik (2017)), como outros estudos, utilizam extracdo manual de caracteristicas
da representacio textual, como o tf-idf [[| ndo explorando a extracio de caracteristicas
durante a etapa de treinamento, utilizando a Rede Neural Convolucional (CNN) (LECUN
et al., [1989)) e Rede Neural Recorrente (RNN) (ELMAN, 1990).

1

term frequency-inverse document frequency é uma medida estatistica usada para avaliar a importancia
de uma palavra para um documento em uma cole¢do ou corpus.
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Alguns estudos comegaram a extrair outras caracteristicas dos contetidos gerados pe-
los usuérios, como por exemplo, o trabalho apresentado por |Gelli et al.| (2015]) explorou o
estado da arte na extragdo de caracteristicas visuais de sentimento, a partir de
[Noun-Pairs (ANPs)| (BORTH et al), |2013)), para entender a influéncia que sentimentos

negativos e positivos apresentam na predicao de popularidade. A partir dos estudos in-
dividuais realizados, foi demostrado qualitativamente, que as ANPs obtidas apresentam
uma correlagao com a popularidade.

Wu et al. (2016) propés um novo modelo, nomeado de Decomposi¢ao Temporal em
Viarias Escalas (MTD), utiliza a informagao temporal (Ex.: més, dia, hora e etc.) dividida
em multiplas escalas e o contexto do item do usuario que compartilha comportamentos
em comum dos usuarios. Os resultados experimentais demonstraram a eficacia da decom-
posicao em escala multipla para predicao de popularidade, onde duas escalas de tempo
(semana do ano e periodo do dia) tém uma maior influéncia na predigdo de populari-
dade. Apesar dessas caracteristicas extraidas por |Gelli et al.| (2015) e Wu et al.| (2016])
serem correlacionadas com a popularidade, essas correlagoes ainda sao menores quando
comparado com a obtida pelas caracteristicas sociais do usuéario.

Algumas abordagens comecaram a investir tempo e esfor¢co em modelos com multimo-
dalidades (WELLS et al., [1996). Mazloom, Hendriks e Worring| (2017)) prop6s uma técnica
que leva em consideracao as preferéncias dos usuarios individuais para os itens no trei-
namento de um modelo de popularidade. Utiliza um contexto que combina informacoes
do usuario, o interesse do usuario, o item e o contexto visual e textual, que ¢é altamente
correlacionado com o criador do contetido. Essa proposta, tem a capacidade de prever a
popularidade de postagens relacionadas a itens diferentes que sao compartilhados por um
usuario especifico. Além disso, pode prever a popularidade de postagens compartilhadas
com usuérios diferentes para um item especifico. Apesar de apresentar eficiacia na predicao
de popularidade, esse método necessita de informacoes de um produto ou marca utilizada
por um usuario em sua publicacao, impossibilitando a predicao de popularidade sobre
contetidos que nao apresentam essa informagao.

O uso de multimodalidades com mecanismo de atencao foi utilizado nos mais recen-
tes estudos de predicao de popularidade devido a essa abordagem ter encontrado bons
resultados nas areas de |Visual Question Answer (VQA)F(ANTOL et all [2015) e legenda
em imagem (KARPATHY; LI, 2014). Wu et al. (2017) prop6s um novo modelo de

[Temporais de Contexto Profundo (DTCN)| no qual, utiliza a informacao sequencial de

publicagoes anteriores em conjunto com o contexto temporal e multiplas escalas de tempo.
A partir dos dados de publicacoes anteriores foi criado um embedding de representacao
multimodal que é correlacionado com dois tipos de contextos temporais, Contexto Tempo-

ral Vizinho (NTC) e Contexto Temporal Periédico (PTC), para aprenderem as flutuacoes

2 éuma 4rea de pesquisa sobre a construcdo de um sistema de computador para responder s perguntas

apresentadas em uma imagem e em uma linguagem natural.
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da popularidade. O mecanismo de atencao é utilizado para considerar o impacto que cada
um dos contextos temporais apresenta para popularidade. As andlises realizadas sobre seu
modelo DTCN apresentaram excelentes performances, porém, esse estudo foca apenas em
entender a relevancia da informagao temporal para a predi¢ao de popularidade.

No estudo realizado por [Zhang et al.| (2018)) foi apresentada um método em que o
ambiente que caracteriza o usuario é descoberto. Esse ambiente representa o tipo de
contetido que um determinado usuario normalmente tende a publicar. Para essa finalidade,
foi utilizado um modelo de atencao dupla, que utiliza a técnicas de co-atencao introduzida
por Wang, Sun e Chen| (2019), para capturar melhores representagoes entre as informagoes
textuais e visuais. A partir de andlises estatisticas identificou qual o tipo de imagem ou
titulo pode ajudar o usudrio a alcancar um alto engajamento. Entretanto, esse tipo de
abordagem nao contempla a capacidade de generalizagao do modelo por focar em usuarios
especificos.

Na mesma linha de mecanismos de atencao, |[Zhang et al. (2018) apresentou um modelo
multimodalidade que utiliza representagoes visuais e representacoes textuais guiadas por
uma representacao do usuario. Dessa forma, esse modelo é capaz de definir quais moda-
lidades, textuais e visuais, sao mais relevantes para um determinado usuario utilizando
camadas intra-attention e inter-attention, baseados no modelo de atencao dupla, desen-
volvido por Nam, Ha e Kim| (2016), guiadas pelo usuario. A intra-attention é responsavel
por obter embeddings da representacao textual e visual, ja a inter-attention, é responsa-
vel por julgar a importancia de cada embedding obtida na camada anterior. Apesar desse
modelo superar modelos robustos no estado da arte de popularidade de predigao, também
nao contempla a capacidade de generalizacao do modelo, impossibilitando a predicao de
contetidos de usuarios nunca visto antes pelo modelo.

Muitos dos estudos abordados negligenciam o problema de popularidade em aspec-
tos de diversidade e capacidade de generalizacao. Modelos que utilizam contexto social
negligenciam as caracteristicas de diversidade dos usuarios, em contrapartida, modelos
que focam em usuéarios especificos acabam apresentando pouca capacidade de generaliza-
¢ao. Nesse caso, os modelos apresentam uma solucao parcial que atua apenas em alguns
cenarios especificos sem abranger a diversidade e capacidade generalizagdo dos modelos.
Além disso, nenhum dos estudos realizam andlises detalhadas sobre as informagoes textu-
ais contidas nas publicagoes, negligenciando a importancia que essas informagoes podem
agregar ao problema de popularidade.

Portanto, serd proposta uma abordagem que se baseia no uso de multimodalidades que
comtemple a diversidade e a capacidade de generalizacao, utilizando diferentes extratores

de caracteristicas textuais durante a etapa de treinamento.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Nas proximas se¢oes sao levantados os topicos que auxiliaram no desenvolvimento desse
estudo. Nas Segoes [B.1] e 3.2 sdo abordados os métodos utilizados para extrair as moda-
lidades visuais e textuais dos conteidos, assim como, as representagoes textuais a nivel
de palavra e caractere. Na Secao[3.3| é introduzida a abordagem dos mecanismos de aten-
¢ao que revolucionaram a traducdo automética de idiomas. E por fim, na Segao [3.4] sdo

abordas as técnicas de discretizagao de variaveis continuas.

3.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

[Redes Neurais Convolucionais (CNN)| no mundo da aprendizagem de maquina, é con-

siderado como um dos algoritmos mais populares [Redes Neurais Profundas (DNN)| As

CNNs sao consideradas uma das melhores técnicas para entender o conteiido da imagem
e apresentam resultados no estado da arte em reconhecimento de face, classificagdo de
imagens, segmentagao de imagens, detecgdo de objetos (ALOM et al., 2018) e (YANDONG|
HAO ZONGBO, 2016]).

Entretanto, esse tipo de rede existe desde 1989 (LECUN et al., |1989)), que propos a pri-

meira CNN multicamadas. Porém, se tornou popular apenas em 2012, com a arquitetura
chamada de AlexNet, desenvolvido por Alex Krizhevsky (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-|

, 2012)). Essa arquitetura foi submetida a um desafio de reconhecimento visual
[Net Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)| 2012, alcangando uma precisao

de classificacao de imagem substancialmente maior que os demais candidatos. Sua Rede
Neural Convolucional foi treinada no banco de dados ImageNet com 1,2 milhao de ima-
gens rotuladas utilizando aumento de dados, e estruturado com camadas modificadas,
como ReLU e Dropout.

Das muitas arquiteturas existentes para CNN, a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012)), VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)), a GoogLeNet com unidades de In-
ception (SZEGEDY et all, [2015)), (SZEGEDY et al), 2017)), a ResNet (HE et al}, 2016]), a Dense
CNN (HUANG; LIU; WEINBERGER, [2016) e a FractalNet (LARSSON; MAIRE; SHAKHNA-|

ROVICH, [2016) sdao geralmente consideradas as arquiteturas mais populares. Cada arqui-

tetura, além da complexidade, apresenta uma quantidade diferente de camadas e uma
quantidade diferente de nimero de filtros utilizados na convolucao. Algumas dessas ar-
quiteturas sao projetadas especialmente para analise de dados em grande escala, como
GoogLeNet e ResNet, enquanto a rede VGG é considerada uma arquitetura geral.

Uma das grandes diferencas entre a CNN e os modelos tradicionais de aprendizagem de
maquina € a sua capacidade de extrair recursos automaticamente durante o treinamento.

As abordagens tradicionais de ML usam recursos obtidos manualmente, aplicando varios
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algoritmos de extracao e, em seguida, aplicando os algoritmos de aprendizado. No caso
da CNN, e outros métodos de DNNs, os recursos sao aprendidos automaticamente e sao
representados hierarquicamente em varios niveis. Além disso tudo, é possivel usar um
modelo treinado em um grande conjunto de dados e transferir seu conhecimento para um
conjunto de dados menor. Essa técnica é denominada de tranfer learning, onde uma rede
neural usada em uma tarefa especifica ( Ex.: uma rede com pesos treinados na ImageNet

(SIMONYAN; ZISSERMAN| 2014))), é aproveitada e aplicada em outro dominio.

INPUT C1: feature maps C3: feature maps
32432 6@28x28 52: feature maps  16@10x10
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CONVOLUTIONS SUBSAMPLING CONVOLUTIONS

SUBSAMPLING

Figura 2 — Arquitetura do LeNet apresenta duas camadas convolucionais e duas camadas
de subamostragem intercaladas para formar as primeiras quatro camadas. Ca-
madas de ativacdo (nao mostradas) sao adicionadas apés cada camada até F6.
Duas camadas totalmente conectadas sao anexadas apds as ultimas camadas
de subamostragem para vetorizar as representacoes de imagem. A tdltima e a
camada de saida sao compostas por unidades Fuclidean Radial Basis Func-

tion (RBF) e realizacdo a classificacdo para 10 classes.(Fonte: Krizhevsky,
Sutskever e Hinton| (2012))

Geralmente, uma arquitetura CNN tipica compreende camadas alternadas de convo-
lugao e pooling, camadas que realizam a extragao de caracteristica, seguidas por uma ou
mais camadas totalmente conectadas no final, como na Figura [2l A CNN é amplamente
utilizada em etapas de extracao e geracao de recursos, onde, recursos de nivel superior
sao derivados de recursos propagados de camadas de nivel inferior. Enquanto esses recur-
sos se propagam de uma camada para outra, as dimensoes dos recursos sao reduzidas a
partir das operacoes de convolugao e pooling. No entanto, o niimero de feature maps geral-

mente aumenta para representar melhor os recursos da imagem de entrada para garantir

a precisao da classificacdo (KHAN et al,, [2019).

3.1.1 Camada de Convolucdo

O principal papel da convolucao é a extracao de caracteristicas da imagem de entrada,
onde sao aprendidas a conexao espacial entre os pixels. A camada convolucional é com-
posta por um conjunto de ntcleos convolucionais, denominados filtros. Esses filtros sao

matrizes com um conjunto especifico de pesos, que sao os elementos multiplicadores do

filtro, e dividem a imagem em pequenos blocos, convolvendo-os (BOUVRIE, 2006)). A ope-

ragao de convolucao ¢é explicada pela seguinte equacao:
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Ff = (L, KY)

Onde Iy representa a imagem de entrada , sendo z,y a localidade espacial da ima-
gem. K¥ representa a ' filtro convolucional da k' camada. Dessa forma F¥ ¢é o feature
map obtido pelo (" filtro convolucional da k** camada. A divisdo da imagem em pequenos
blocos ajuda a extrair valores de pixels correlacionados localmente. Um exemplo da apli-
cagao desses filtros é demostrado na Figura [3] que contém um exemplo de um filtro sendo
aplicado em uma imagem de apenas um canal. Nesse caso, a camada apresenta apenas um
unico filtro que opera sobre a matriz de pixels da imagem, preservando a relacdo espacial

entre os pixels gerando assim um tnico canal de saida, que é definido como feature map.

Imagem

1 1 1 0 0 Filtro Feature Map
b T I S

oo q ] ; i . )

0 0 ] ) -

o [ |1 [ ofof .

5X56

Figura 3 — Exemplo da aplicacao de um filtro sobre uma imagem gerando assim o feature
map da imagem.

Na Figura [4, contém um exemplo com multiplos filtros operando sobre a imagem,
ou seja, é evidente que diferentes filtros irdo produzir diferentes features maps para uma
mesma imagem dada como entrada. Nesse caso, se existirem mais filtros diferentes, mais
caracteristicas serao extraidas, e melhor a rede se torna em identificar padroes em imagens
nunca vistas antes. Os filtros que sao responsaveis por detectarem padroes nas imagens,
a partir deles é possivel identificar bordas, quinas, curvas, texturas e etc. A medida que
sao adicionadas mais camadas, os filtros se tornam mais sofisticados a ponto de extrair
caracteristicas de alto nivel, ndo s6 detectando bordas e texturas como também olhos,
face, orelhas e etc.

A quantidade de feature maps depende de trés pardmetros que precisam ser definidos

antes de inicializar o treinamento do modelo:

o Depth: Corresponde a quantidade de filtros que sao utilizados na operagao de con-
volugao. Como demostrado na Figura {4 a quantidade de feature maps gerado in-

crementa 4 medida que a quantidade de filtros sao incrementados.

o Stride: Se trata do nimero de pixels em que a o filtro é deslizado sobre a matriz.
Quando o stride apresenta o valor de 1, o filtro é movido 1 pixel a cada passo da
convolucao, quando o stride tem o valor igual a 2, o filtro é movido 2 pixels a cada

convolugao. A Figura apresenta um exemplo de uma convolugao com stride
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Filtro 1

Imagem

Feature Map

5X5 3IX3

Filtro 2

Figura 4 — Exemplo da aplicacdo de multiplos filtros sobre uma mesma imagem, obtendo
diferente features maps.

igual a 1 e outro com stride igual a 2, onde pode ser notado que & medida que
se aumenta o stride a quantidade de caracteristicas geradas no canal de saida vai

diminuindo.

o Zero-padding: Algumas vezes é necessario preencher a matriz de pixels com zeros
ao seu redor, para que seja possivel aplicar o filtro nos elementos vizinhos da nossa

matriz de entrada. Isso permite controlar o tamanho do feature map gerado no canal

de saida, Figura .

Stride 1

Filtro Feature Map

Feature Map

Stride 2

i Feature Map
Filtro

2X2

(a) Exemplos de um stride com valor de 1 pixel e  (b) Exemplo da aplicagdo do padding sobre a ima-
outro com valor de 2 pixels. gem.

Figura 5 — Exemplo da aplicacao do stride e do padding.

3.1.2 Camada de Pooling

Espacial pooling, também chamado de subsampling or downsampling, reduz a dimen-
sionalidade de cada feature map obtida a partir da camada convolucional, retendo as
informacoes mais importantes e reduzindo também a quantidade de pardmetros, conse-

quentemente, reduz o consumo de memoria nas camadas mais profundas. Geralmente os



28

métodos usados no pooling sao o avarage-polling e o maz-polling. Em (BOUREAU et al.,
2010)) foi feita uma comparagao entre os dois, mostrando que o maz-polling tem apresen-
tado melhores resultados.

A forma mais comum da camada de pooling é uma matriz (2 x 2) aplicada com stride
de 2. Dessa forma, quando o filtro do pooling percorre o feature map, é realizada a extracao
do maior elemento entre os vizinhos, se for utilizado o maz-pooling. Caso seja utilizado o
avarage-pooling, é realizada a média entre os vizinhos. A Figura [6] contém um exemplo de

como € realizado o avarage-pooling e o maz- pooling sobre uma imagem.

Max Pooling Avarage Pooling

Filter 2 X 2 Filter 2X 2

e g 5l Stride 2 o stride 2

Figura 6 — Aplicacao do maz-pooling e do avarage-pooling.

A funcao da camada de pooling é reduzir progressivamente o tamanho espacial da

representacao da entrada. Em geral o pooling tem as seguintes caracteristicas:

o Reduz a dimensionalidade da representagao de entrada tornando-a mais manejavel.

» Reduz o nimero de parametros e computacoes realizadas na rede, portanto, controla

o overfiting.

« Torna a rede invariante a pequenas transformagoes, distorcoes e translagoes aplicada

na imagem de entrada.

3.1.3 Camada de Ativacao

A camada de ativacao atua sobre as saldas de uma camada e ajuda a aprender um padrao
complexo. O principal objetivo das fungoes de ativacao ¢ introduzir a nao linearidade nas
redes neurais. Sem fungoes de ativagao, toda a rede neural seria uma transformacao linear
da entrada para a saida (FAN| [2016)). A saida da camada de ativagao é dada pela seguinte

equagao:

x! — f (X1—1)
x! se trata da saida da camada de ativacdo [ sobre o feature map x'~* que introduziu
a nao linearidade. Na literatura existem diferentes func¢oes de ativagdo, como sigmoid,
tanh e ReLU. A ReLU e suas variantes sao preferidas em relagdo a outras ativagoes,
pois ajudam a superar o problema do vanishing gradiante (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997).
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3.1.3.1 Rectified Linear Unit

[Rectified Linear Unit (ReLU)| é uma operagdo nao linear que é usada apds a operagao

convolucional. A fun¢ao do ReL U é substituir todos os valores de pixels negativos, obtidos
no feature map, para zero. Além disso, tem como proposta adicionar a nao linearidade na
CNN, ja que a maioria dos dados do mundo real sdo de natureza nao linear. A Figura
[7 contém um exemplo da aplicagio da ReLU apds obtengao do feature map, e também

apresenta a funcao de ativagdo ReL U, que transforma todos os valores negativos em zero.

Feature Map Feature Map Retificada

T "
white ='positive values Only non-negative value!

Figura 7 — Exemplo da aplicagdo do ReLU sobre o feature map obtido de uma imagem.
(Fonte: Haridas e Jyothi (2019))

3.1.4 Camadas Totalmente Conectadas

A camada totalmente conectada é usada principalmente no final da rede para fins de clas-
sificacao. Essa camada recebe como entrada os recursos selecionados da camada anterior
e faz uma combinacao nao linear, gerando novos recursos que serao usados para a clas-
sificacao de dados. Em uma CNN tipica, os mapas de caracteristicas da ultima camada
convolucional sao vetorizados e dados como entrada para a camada totalmente conectada,
que sao seguidas por uma camada de classificacao, que pode ser uma funcao de ativacao

softmazx, ou outra camada totalmente conectada. A softmax é representada pela seguinte

equacao:
€%
bj = Zé\/:1 e
Assumindo que o vetor de saida seja 0 = [01, 09, .. .,0n] € a saida do softmaz seja p =
[p1, P2, -, pn], sendo N a quantidade de rétulos que serdo classificados pela rede neural,

entdo temos que Y0, op = 1. Portanto, a saida pode ser interpretada como distribuicao
de probabilidade em todas as classes sob um dominio de problema de classificagao, pois,

todas as unidades de saida do softmax somam 1.
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3.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

[Processamento de Linguagem Natural (NLP)| concentra-se nas interagdes entre linguagem

humana e computadores. A NLP é uma forma dos computadores analisarem e derivarem
o significado da linguagem humana de uma maneira inteligente (LOPEZ; KALITA, 2017). A
modelagem de linguagem é uma tarefa fundamental em inteligéncia artificial e NLP, com
aplicacoes em reconhecimento de fala, geracao de texto, tradugdo automatica, andlise de
sentimento e reconhecimento de entidade (KIM, 2014)).

Durante décadas, as abordagens de aprendizado de maquina visando problemas de
NLP foram baseadas em recursos obtidos manualmente com dimensionalidade muito ele-
vada. Esses recursos feitos manualmente sao demorados e muitas vezes incompletos. Pois,
a escolha de recursos ¢ um processo completamente empirico, baseado principalmente em
tentativa e erro, e a selecdo de recursos é dependente de tarefas, o que implica pesquisa
adicional para cada nova tarefa de NLP (XIE et al., | 2018)).

Nos ultimos anos, NLP tem se beneficiado enormemente do ressurgimento das DNNs,
devido ao seu alto desempenho com menor necessidade de recursos projetados manual-
mente. Os métodos de DNNs estao se tornando importantes em NLP devido ao seu sucesso
em lidar com problemas complexos e permitir o aprendizado de representacao automatica
de varios niveis (YOUNG et al., 2017)).

Parte desse sucesso obtido pelas DNNs para tratar problema de NLP esta relacionada
ao Word Embedding. O Word Embedding é uma representacao vetorial, com niimeros reais,
de palavras ou frases do vocabulario. Esses vetores conseguem capturar a similaridade en-
tre as palavras, analogias e, devido a sua menor dimensionalidade, sdo rapidas e eficientes
no processamento de tarefas centrais da NLP. Os Word Embedding foram responsaveis
por resultados de ultima geragdo em uma ampla gama de tarefas de NLP (YOUNG et al.,
2017).

Existem duas arquiteturas DNN que geralmente sao aplicadas em problemas de NLP:
Rede Neural Convolucional (CNN) (LECUN et all, 1989)) e Rede Neural Recorrente (RNN)
(ELMAN, 1990). CNNs e RNNs fornecem informagoes complementares para tarefas de
classificacdo de texto. Escolher entre uma e outra arquitetura, para se obter o melhor
desempenho, depende de quao importante é entender semanticamente de toda a sequéncia
(YIN et al., [2017)).

3.2.1 Entity Embedding

DNNs tem superado outros métodos de aprendizagem de maquina em varias areas de
pesquisa, como reconhecimento de imagem, classificacdo de dudio e processamento de
linguagem natural entre outros de muitos exemplos na qual DNN apresenta resultados no
estado da arte. Entretanto, todas essas areas de pesquisa apresentam um fator em comum,

todas elas lidam com dados nao estruturados, como imagens, textos, video e etc., que se
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tratam de dados sem uma estrutura predefinida. De certa forma, DNN tem se tornado
um padrao na escolha de um modelo que lide com dados nao estruturados.

Mas alguns questionamentos eram levantados a partir da performance dos modelos
de DNNs sobre dados estruturados (dados que sdo organizados em forma de tabelas que
geralmente estao contidos em um banco de dados), pois, o Gradiente Boosted Tree era
frequentemente mais utilizado por apresentar as melhores performances nas competicoes
do Kaggld'] como também na literatura académica, do que modelos de redes neurais
para operar sobre esses tipos de dados (CHEN; GUESTRIN| [2016). Além disso, redes neu-
rais, devido a sua natureza continua, limita sua aplicabilidade sobre variaveis categoricas,
diferentemente, das arvores de decisao que nao assumem nenhuma continuidade nas ca-
racteristicas (GUO; BERKHAHN, 2016).

Com o uso de Entity Embedding, as redes neurais comegaram a apresentar resultados
interessantes, mostrando que era possivel alcancar e superar os desempenhos obtidos pelos
modelos de Boosted Tree sobre dados estruturados. (BREBISSON et al., 2015) foi o ganhador
da competicao de predi¢ao de distancia de taxi de passeio no Kaggle utilizando Entity
Embedding sobre os metadados categoricos de cada taxi. Similarmente, (GUO; BERKHAHN],
2016)) foram os terceiros colocados apresentando uma simples rede neural com FEntity
Embedding , de variaveis categoricas, apresentando uma estrutura menos complicada do
que as utilizadas pelo primeiro e segundo lugar da competicao.

Em resumo o embedding trata em representar uma categoria por um vetor de valores
continuos, por exemplo, a categoria frio se torna algo como [0.10,0.15,0.52,0.47]. Ou
seja, cada categoria pertencente a uma variavel discreta serd mapeada para um vetor
continuo de valores que melhor a represente. Existem outros dois métodos comuns que

geralmente sao utilizados para processar dados categéricos em aprendizagem de méaquina.

e One-hot encoding: Cria um vetor binario com um tamanho da quantidade de
categorias existentes, colocando inserindo 1 no indice referente a categoria, deixando
os demais indices do vetor com 0, por exemplos, frio — [1,0, 0], normal — [0, 1, 0]

e quente — (0,0, 1].

o Label enconding: Associa um inteiro a cada categoria pertencente a variavel cate-
gérica, tendo assim, frio — 1, normal — 1 e quente — 1. Esse tipo de abordagem é

muito adequado para modelos de arvores de decisao, mas nao para modelos lineares

! Uma comunidade on-line de cientistas de dados e engenheiros de aprendizagem de maquina, de propri-

edade da Google LLC, na qual, permite que os usuarios encontrem e publiquem conjuntos de dados,
explorem e construam modelos, trabalhem com outros cientistas de dados e participem de competigoes
para resolver desafios de ciéncia de dados.
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3.2.1.1 Definicdo Matematica

A Entity Embedding mapeia cada categoria da variavel discreta para um vetor:

€ 1 T — X (3.1)

Esse tipo de mapeamento nada mais é do que uma camada linear extra de neurdnios

da rede neural sobre um one-hot encoding, tendo x; o seguinte one-hot encoding:

U; © X5 — 5901-04 (32)
Onde 0,,, ¢ 0 Kronecker delta:
0, se t#7
5y = 7 (3.3)
1, se 1=

os possiveis valores para a sao os mesmos para x;. Se m; ¢ o nimero de categorias da
variavel x; , entdo d,,, € um vetor de tamanho m;, onde o elemento nao é zero quando
a = ;.

A saida da camada linear extra de neur6nios para um dada entrada z; é definida como:

X; = ZZ:WQ(SMQ = Wy, (3.4)

onde W, € R¥™i ¢ o peso que conecta a camada do one-hot encoding a camada do
embedding, onde x; € R%. d é o valor da dimensionalidade do vetor que ird representar
o valor discreto, que se trata de um hiperparametro. Dessa forma, é possivel ver que o
embedding nada mais é do que pesos aprendidos pela camada durante o treinamento do

modelo. As vantagens de se obter o embedding sao as seguintes:

o Entity Embeddings resolvem as desvantagens do one-hot encondig, pois, em um cena-
rio em que a variavel discreta apresenta muitas categorias serao gerados vetores que

iram ocupar muito espaco na memoria e que sao computacionalmente ineficientes.

e Os Embeddings fornecem informacao sobre a distancia entre diferentes categorias.
A beleza em usar embeddings é que o vetor que sera relacionada a cada catego-
ria é também treinado durante o treinamento da rede, utilizando a mesma funcao
objetivo da rede. Este embedding treinado pode ser entdao visualizado fornecendo
assim insights sobre cada categoria. (GUO; BERKHAHN, 2016) observou através da
visualizacao do embeddings dos estados da Alemanha, agrupamentos semelhantes

relacionados as localizagoes geograficas dos estados.

o O embedding treinado pode ser salvo e utilizado em um modelo de aprendizagem
de maquina. Por exemplo esses embedding pode ser entdao usado no treinamento
de modelo de Random Forest ou Gradient Boosted Trees para mapear os dados

categoricos.
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O crescimento do uso de redes neurais em problemas de processamento de linguagem
natural é devido ao uso do embbeding, que para problemas de linguagem natural é definido
como Word Embedding, que mapeiam palavras e frases em um vetor continuo distribuido
em um espago semantico, permitindo assim que palavras similares fiquem préximas umas
das outras (MIKOLOV et al., |2013)), (BENGIO et al., 2003)), (PENNINGTON; SOCHER; MAN-
NING, [2014)) como demostrado na Figura 8]

Eanai 10 3 : minister
few half leader
SIX president
VO head
three four chiaf chairman
o director ~ spokesman

executive analyst

~ trader

both

Figura 8 — Visualizacao dos Word Embedding pelo t-SNE. A esquerda: Regiao do Nimero;
A direita: regidao de empregos. (Fonte: Turian, Ratinov e Bengio (2010))).

O que ¢ mais interessante é, que nao é apenas a distancia entre as palavras que
apresentam um significado, mas também, a dire¢do da diferenca entre os vetores, como foi
observado por Bengio et al.| (2003)), onde as palavras aprendidas apresentam as seguintes

relagoes.

King — Man ~ Queen — Woman
Paris — France =~ Rome — Italy

Existem varias abordagens para se aprender Word Embedding, a mais conhecida ¢ a
Word2Vec, que é baseado em um simples mais eficiente arquitetura que fornece proprie-
dade semanticas interessantes (MIKOLOV et al., 2013), e o GloVe (PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014), que combina matrizes globais de fatorizacdo e uma janela de contexto
local através de uma regressao bilinear. Porém, caso se trate de uma aplicagdo especifica

o interessante é aprender o embedding durante a fase de treinamento.

3.2.2 CNNs em processamento de linguagem natural

Quando ouvimos falar sobre as CNNs, normalmente pensamos em Visao Computacio-
nal. As CNNs foram responsaveis por grandes avangos na classificacdo de imagens. Mas
recentemente, também comecaram a ser aplicadas em problemas de Processamento de
Linguagem Natural e alcancaram excelentes resultados (COLLOBERT et al., 2011)).

A ideia por tras do uso de CNNs em NLP é fazer uso de sua capacidade de extrair
recursos. No caso de NLP, se tratam de recursos de nivel superior de palavras ou n-grams.

Esses recursos sao usados em varias tarefas de NLP, como anélise de sentimento, resumo,
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traducao automatica e perguntas respondidas. Para extrai-los, sdo utilizados os filtros,
que servem como detectores de n-grams (cada filtro procura por uma classe especifica de
n-grams), criando uma representacao semantica da sentenga de entrada.

As aplicagoes das CNNs em NLP foi iniciada por (Collobert et al.| (2011)), [Kalchbren-
ner, Grefenstette e Blunsom| (2014), Santos e Gatti (2014) e Kim, (2014). Essas aborda-
gens alcancaram excelentes resultados, que mostraram que era possivel codificar aspectos
importantes da sintaxe e da seméantica da linguagem. Tudo isso levou a uma enorme
proliferacao de redes baseadas na CNN para tratar tarefas tradicionais da NLP.

Em vez de pixels de imagem, a entrada para a maioria das tarefas de NLP sao sentencas
ou documentos representados como uma matriz. Cada linha da matriz corresponde a um
token, normalmente uma palavra, mas pode ser um caractere. Ou seja, cada linha é
vetor que representa uma palavra. Tipicamente, esses vetores sao embeddings de palavras
(representagoes de baixa dimensdo), mas também podem ser vetores tinicos que indexam
a palavra em um vocabulario.

Na visao computacional, os filtros deslizam sobre manchas locais de uma imagem, mas
em NLP os filtros deslizam sobre as linhas completas da matriz, onde cada linha representa
uma palavra. Assim, a largura dos filtros é geralmente a mesma largura da matriz de
entrada. A altura ou tamanho da regiao podem variar, na qual, janelas deslizantes com
mais de 2 a 5 palavras por vez sao o tamanho mais tipico de serem aplicados sobre a

matriz de palavras.

3.2.2.1 Modelagem da CNN para Sentencas

Para cada sentenca, em que w; € R? representa o Word Embedding para a i** palavra
na sentenca, onde d ¢ a dimensao do Word Embedding. Dado que uma sentenca tem n
palavras, uma sentenca pode ser representada pela matriz de embedding W € R™*? . Visto
que W;;4; se refere a concatenagao dos vetores de sentencas com a matriz de embedding
{wWi, Wit1,...,w;}h. E realizada a operacao de convolucdo na matriz de embedding de cada
sentenca. A convolucdo envolve um filtro k € R" que é aplicada em uma janela h de
palavras para produzir novas caracteristicas. Uma caracteristicas nova c; é gerada usando

uma janela de palavras w;.;,,_1. Sendo ¢; obtida por:

¢, = f(Wiith1 *k+Db)

Aqui, b € R se trata do viés e f é uma fungao de ativacdo nao linear. O filtro k é
aplicado sobre todas as janelas possiveis usando os mesmos pesos, criando assim o seguinte

feature map:

C=1[C1,C2 .-, Cn—ht1
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Figura 9 — Tlustracdo de uma arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN) para
classificacao de sentencas. Foram definidos trés tamanhos de regiao de filtro:
2, 3 e 4, cada um dos quais tem 2 filtros. Cada filtro executa a convolugao na
matriz de sentencas e gera features maps de comprimentos variaveis. Em se-
guida, o agrupamento 1-max é realizado em cada feature map, ou seja, o maior
numero de cada feature map é registrado. Assim, um vetor de caracteristica é
gerado a partir de todos os seis features maps, e esses 6 recursos sao conca-
tenados para formar um vetor de caracteristica para a penultima camada. A
camada softmaz final recebe entao esse vetor de recurso como entrada e o usa
para classificar a sentenga; (Fonte: |Zhang e Wallace| (2015)).

Entao, varios filtros de diferentes tamanhos serao aplicados sobre a matriz de em-
bedding obtida para cada sentenca, onde cada filtro ird extrair um padrao especifico de
n-gram. A camada de convolugao é seguida de uma camada de maz-pooling, que opera

sobre ¢, tendo assim:

¢ = mazx(c)

Dessa forma, a dimensionalidade da saida é reduzida, mantendo os recursos n-gram
mais relevantes em toda a sentenca. Cada filtro é agora capaz de extrair um recurso
particular de qualquer lugar da sentenca e adiciond-lo a representacao final da sentenca.
O embeddings de cada palavra pode ser inicializada aleatoriamente e aprendido durante
o treinamento ou pré-treinada sobre grandes corpos. A Figura [I0] apresenta um exemplo

da aplicacdo da CNN sobre um conjunto de palavras pertencentes a uma sentenca.
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Figura 10 — Arquitetura de modelo com dois filtros para uma sentenca . (Fonte:
(2014))

3.2.2.2 Modelagem da CNN a nivel de caractere

Dado ¢ como vocabulario de caracteres, d a dimensiona do embedding de caracteres e
Q € Rl a matriz de caracteres embedding, sendo |¢| o tamanho do vocabuldrio. Supondo
que uma palavra w é composto de uma sequéncia de caracteres [c1,ca, ..., ¢, onde [ é o
tamanho da palavra w. Tem-se entao, que a representacao a nivel de caractere da palavra
w é dada pela matriz C¥ € R%*! onde a j' coluna corresponde ao caractere embedding
c;. Entao, a convolucao ¢ aplicada entre CV e o filtro H € R¥>* de tamanho k. Sendo
assim:

% = f(CVuisr—1y* H+b)
y¥ = maz (fV)

Onde, C% ;1) se trata da i até i + k — 1" coluna de CV e f% contém todas as
caracteristicas obtidas pelo filtro H sobre C¥. Entao, y" é caracteristica mais importante
de um dado filtro sobre C%. O filtro esta essencialmente capturando caracteres de n-gram,
onde o tamanho do n-gram corresponde ao tamanho do filtro. Esse exemplo apresenta o
processo sobre uma tnica palavra utilizando um tnico filtro, geral sao utilizados multiplos

filtros. A Figura [I1] apresenta a aplicagdo da CNN a nivel de caractere.

Length
CsomeText 9T,

I : 4 N N=

5 i \ '

8 in | P .

. m ’ .V /
g Smmse i e m
Convolutions Max-pooling Conv. and Pool. layers Fully-connected

Figura 11 — Exemplo da arquitetura utilizada para extrair caracteristicas a nivel de ca-
racteres. (Fonte: [Zhang, Zhao e LeCun| (2015)))
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3.2.3 Redes Neurais Recorrentes

A compreensao de uma frase ou uma palavra, quando se estd lendo um livro, artigo,
revista etc., é dada a partir do entendimento e conhecimento adquirido a partir de palavras
ou frases anteriores. A uma persisténcia entre a informacgao anterior com a atual, nao é
simplesmente jogado tudo fora e comecado do zero. Métodos tradicionais de redes neurais,
como DNN e CNN, nao apresentam essa capacidade de capturar a natureza sequencial

inerente presenta na linguagem e operar sobre informacoes sequéncias ao longo do tempo.

IRede Neural Recorrente (RNN)| que tiveram seu conceito introduzido em 1982 se-

gundo [Sathasivam e Abdullah| (2008), sdo as tnicas que apresentam essa capacidade,
pois, apresentam uma modelagem sequencial podendo operar sobre dados sequéncias ao
longo do tempo. As RNNs podem ser pensadas como multiplas copias de uma mesma rede

onde cada cépia passa uma informagao para sua sucessora, como demostrado na Figura

T2

W) ®
TT

NG g I
$<I><l>

Figura 12 — Uma Rede Neural Recorrente “desenrolada”. (Fonte: |Olah| (2015))

A =

A arquitetura desenvolvida por Elman| (1990), que se trata de uma simples RNN;,
apresenta uma rede de trés camadas, que é desdobrada ao longo do tempo para acomodar
a sequéncia inteira, onde x; é tomado com a entrada para a rede na etapa t e h; representa

o estado oculto na mesma etapa de tempo. Sendo matematicamente expressada como:

ht = Op (WhXt -+ Uhht,1 —+ bh> (35)

y: = oy, (Wyhy +b,) (3.6)

onde, h; ¢ calculado utilizando a entrada atual no tempo ¢ e o estado oculto anterior
no tempo t — 1. E y; o vetor de saida da RNN. A fun¢do ¢ é uma transformagao nao
linear, tal como tanh, ReLU. W e U sao matrizes de pesos que sao compartilhados ao
longo do tempo e b o vetor de viés.

Devido a sua natureza sequencial, ha um grande sucesso ao ser aplicada a uma varie-
dade de problemas de processamento de linguagem natural, como reconhecimento de voz,
traducao, legenda em imagens, pergunta e resposta e etc. Apesar da RNN apresentar dife-
rentes variagoes e versoes (ELMAN, 1990)) e (JORDAN, 1986, a esséncia desse seu sucesso é
o uso da|Long Short Term Memory (LSTM)| introduzido por|Gers e Schmidhuber| (2000)),
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que tratam o problema em lidar com dependéncias de longo prazo. Esse problema foi
explorado por |Bengio, Simard e Frasconi| (1994)) e se trata do vanishing gradient, quando
a rede “esquece” o que aconteceu anteriormente e nao consegue propagar as dependéncias
através da sequéncia inteira.

Mesmo as RNNs apresentando o recurso de conectar informagoes prévias com infor-
macoes que vem posteriormente, por exemplo, usar os frames mais recentes de um video
pode ajudar a compreender qual serd o préximo frame. Porém, nem sempre se é utilizada
a informacdo mais recente para ajudar a prever o que vem a seguir. Em alguns casos é
necessario deter de informagoes prévias mais antigas para entender melhor o contexto, e
a medida que essa lacuna cresce, RNNs se tornam-se incapazes de aprender a conectar as

informagoes, apresentando problemas em lidar com dependéncias de longo prazo.

3.2.3.1 Long Short-Term Memory

Os LSTMs sao explicitamente projetados para evitar o problema de dependéncia de longo
prazo. Guardar informagoes por longos periodos de tempo é praticamente o seu com-
portamento padrao. Em RNNs padrao, o modulo apresentado em cada etapa apresenta
uma estrutura muito simplificada, apresentando uma tnica camada de rede neural, como
apresentado na Figura |13, Entretanto, LSTMs possuem um moédulo com uma estrutura
diferente, como na Figura apresentando quatro camadas de redes neurais, onde cada

uma apresenta uma particularidade dentro da estrutura.

® ® ©
i w* i

A A

| | |
© © ©

Figura 13 — O moédulo de repeticio em um RNN padrao contém uma tnica camada.

(Fonte: |Olah| (2015)) .

A ideia chave das redes LSTMs é o estado da célula, a linha horizontal que passa
pela parte superior no topo da Figura E possivel remover ou adicionar informacoes ao
estado da célula, a partir de estruturas chamadas portas, input-gate (i;) , forget-gate (f;)
e output-gate (0;), que servem para regular o que sera adicionado ou removido.

O forget-gate decide quais informacoes serao descartadas no estado da célula a partir

de uma funcao sigmoide.

ft =0 (Wf . [ht—17Xt] + bf) (37)
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Figura 14 — Estrutura do médulo do LSTM que contém modulo de repeticao com quatro
camadas de interacao . (Fonte: Olah| (2015))
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Figura 15 — As quatro camadas do médulo de repetigao da LSTM. (Fonte: Olahl (2015)))

O forget-gate, Figura , analisa o h; 1 e x; e gera valores entre 0 e 1, definindo
assim o quanto de informagao em C,;_; ird permanecer. O input-gate, Figura|15(b), define
o quanto de informacao nova x; sera adicionada no estado da célula, utilizando também

uma sigmoide.

it =0 (Wz : [ht—laxt} + b1> (38)

C, = tanh (W¢ - [hy_y, %] + be) (3.9)



40

A camada C; apresenta os valores candidatos a serem adicionados no estado da célula
que sofrem uma transformacao nao linear. A partir dessas trés camadas a célula de estado
C;_; é atualizada para C;, Figura [15(c)|, através da seguinte formula.

Ct = ft * Ct—l + it * Ct (310)

A dltima camada, a output-gate, decide o quanto de informagao do estado da célula

vai ser entregue ao estado oculto h, através da sigmoide, Figura [15(d)f

0, =0 (W - [hy_1,x¢] + bo) (3.11)

h; = o, x tanh (Cy) (3.12)

Os LSTMs, ao tratar problemas que envolve dados textuais, como tradugao automa-
tica de idiomas, classificacdo de texto e analise de sentimento, demostraram resultados
interessantes. [Wang et al.| (2015) propos a codificacao de Tweets inteiros com o LSTM,
utilizando o Word Embedding como codificador de cada palavra, cujo o ultimo estado
oculto ¢ usado para prever a polaridade do sentimento. Essa estratégia simples mostrou-
se competitiva em relacao a outras estruturas mais complexas de DNN.

Em (SUTSKEVER; VINYALS; LE, [2014)), os autores propuseram uma estrutura geral de
codificador-decodificador, definida como seq2seq, que mapeia uma sequéncia para outra
sequéncia. No caso da traducao automatica de idiomas, a LSTM é usada para codificar
a sequéncia de entrada, e o vetor resultante, também chamado de vetor de contexto,
obtido pelo ultimo estado oculto, é usado como fonte de informagcao para o estado inicial
do decodificador, que também é uma LSTM. Durante a inferéncia, o decodificador gera

tokens de um por um, enquanto atualiza seu estado oculto com o ultimo token gerado.

ENCODER Reply

Yes, what’s up?

TR R P S

RN IE5]

Incoming Email DECODER

®

H IEniE

I I

Are you free tomorrow?

thought vector

Figura 16 — Arqutietura Seg2Sec (codificador-decodificador). (Fonte: |Sutskever, Vinyals
e Le| (2014))
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3.3 MECANISMOS DE ATENCAO

Atencao, no contexto de redes profundas, significa se concentrar seletivamente em uma
pequena parte dos dados gerais. Os mecanismos de atencao foram usados principalmente
no campo da imagem visual por [Posner e Petersen| (1990). Mas s6 se tornaram populares
a partir da publicacao do artigo Modelos recorrentes de atengao visual desenvolvido pela
equipe da Google (MNTH et al) [2014). Esse artigo demostra a aplica¢gdo dos mecanismos
de atencao para a classificacao de imagem utilizando RNN.

Entretanto, o sucesso dos mecanismo de atengao se deram a partir do seu uso no campo
do Processamento de Linguagem Natural. Mnih et al.| (2014) experimentou pela primeira
vez 0s Mecanismos de Atencao no campo da NLP para tarefas de traducao automatica.
A partir desse dia em diante os Mecanismos de Aten¢ao tornaram-se comuns nas tarefas
de NLP baseadas em redes neurais como RNNs e CNNs.

Os mecanismos de atengao imitam o mecanismo da visao humana, dando um maior
foco em diferentes regioes de uma imagem ou em algumas palavras presentes em um texto.
Quando o mecanismo de visdo humana detecta um item, ele foca apenas em determinadas
regioes de acordo com suas necessidades. Quando uma pessoa percebe que o objeto ao
qual deseja prestar atencao aparece geralmente em uma parte especifica de uma cena, ela
aprende que, no futuro, o objeto ficara nessa parte e tendera a concentrar sua atencao

nessa area.

Alta Atencao

O Homem esta um carro

Figura 17 — Uma palavra apresenta niveis de atencao diferentes para diferentes palavras.

Da mesma forma, pode-se explicar a relagao entre palavras em uma frase ou contexto
proximo. Na Figura [19, quando se encontra a palavra “dirigindo” no texto, espera-se
encontrar uma palavra de algum veiculo muito em breve. O termo de cor ("preto") remete
a uma caracteristica do carro, mas nao tanto quanto a palavra “dirigindo”. Devido a
essa particularidade, os mecanismos de atengao tiveram um grande sucesso para tratar
problemas de tradugao automatica. O modelo sequéncia-a-sequéncia (seg2seq), que opera
sobre problemas de traducao automatica entre varios idiomas, de realizar a transformacao
de dudio para texto, de geracao de didlogos a partir de perguntas e repostas e etc., foi
introduzida por [Sutskever, Vinyals e Le (2014)). De um modo geral, visa transformar uma

sequéncia de entrada para uma nova sequéncia de saida. O modelo seg2seq normalmente
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possui uma arquitetura de codificador-decodificador, composta de:

o Um codificador processa a sequéncia de entrada, geralmente a partir de uma RNN,
e compacta a informacao em um vetor de contexto de um comprimento fixo. Essa
representacao apresenta, em tese, um resumo do significado de toda a sequéncia da

como entrada para o modelo.

e Um decodificador é inicializado com o ultimo estado da rede recorrente do codifica-
dor para transformar em uma saida que atenda o problema em questao. Esse ultimo

estado representa o contexto obtido pelo codificador.

Um problema potencial que essa estrutura do codificador-decodificador enfrenta é que
o codificador as vezes é forcado a codificar informacoes que podem nao ser totalmente
relevantes para a tarefa em questdo. Além disso, hd também um problema em tratar
sequéncias longas, pois, a primeira parte da sequéncia pode ser esquecida depois que todo
o processamento sobre a entrada seja concluido.

O mecanismo de atencao ajuda a memorizar longas sentencas e escolher seletivamente
alguns itens de entrada que sao mais relevantes e estejam mais correlacionados a tarefa em
questao. Nesse caso, em vez de criar um tinico vetor de contexto a partir do tltimo estado
oculto do codificador, para ser dado como entrada para o decodificador, é gerado um vetor
de contexto para cada saida, onde cada vetor de contexto ira apresentar a relagao de quais

entradas, presentes no codificador, estdo mais correlacionadas com uma saida especifica
do decodificador.

3.3.1 Definicao Matematica

Dada uma sequéncia x de tamanho n que tem como saida uma sequéncia y de tamanho

m:

X = [mlax%"wxn]

Yy = [yhyQa"'?y’m]

Dado que o codificador é uma RNN Bidirecional, aplicada sobre a sequéncia x, ob-
_>
temos os estados escondidos de avanco h; e os estados escondidos de retorno E da rede

bidirecional. Essas saidas sdo concatenadas, obtendo o seguinte vetor:

hz[ﬂi:g},izl,...,n

O decodificador tem o estado escondido s; = f (s;_1,y:—1,¢:) para cada saida ¢, onde
=1,...,m. s;_1 se trata da camada escondida ¢t — 1, do decodificador, e c; é o vetor de
contexto. ¢; € a soma dos estados escondidos da sequéncia de entrada x ponderada pelos

escores de alinhamento.
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n
Ct = Z g ih;
i=1

exp(score(s;_1,h;)))
iy exp(score(s;_1, h;)))

Onde «;; define quao bem uma saida y; estd correlacionada com a entrada x;, e

Q5 = Glig”(yu%) =

align(y:, x;) atribui uma pontuacao a;; ao par de entrada na posicdo i e saida na posi¢ao
t, (yt,%;). O conjunto de {ay;} sdo pesos que definem o quanto que cada estado oculto,
proveniente do codificador, deve ser considerado para cada saida t. No artigo de Bahdanau,
Cho e Bengio| (2014), a pontuagao de alinhamento « é parametrizada por uma rede neural
treinada em conjunto com outras partes do modelo. A funcao de pontuagao score(s;_1, h;)

é, portanto, da seguinte forma:

score(s;_1, h;) = v, tanh(W, [s; : hy))

onde tanh ¢ a funcao de ativacao nao linear, v, ¢ W, sdo as matrizes de pesos que
serao aprendidas.

X X X X

Figura 18 — O modelo codificador-decodificador com mecanismo de atengao aditiva.
(Fonte: Bahdanau, Cho e Bengio (2014))

Devido a grande melhoria da aten¢ao na tradugao automatica, o mecanismo de aten¢ao
logo se estendeu ao campo da visdo computacional (XU et al., [2015) e os pesquisadores
comegaram a explorar varias outras formas e aplicagoes (LUONG; PHAM; MANNING|, |2015])
e (BRITZ et al., 2017). Dessa forma, Nam, Ha e Kim| (2016) propos as |Redes de Atengaol

[Dupla (DANs)| que alavancam conjuntamente mecanismos de atengdo visual e textual

para capturar interacdo refinada entre visao e linguagem. DANs coletam informagoes
essenciais de ambas as modalidades e permite que as atengoes visuais e textuais se auxiliam
na extragao das melhores representagoes durante a inferéncia colaborativa, o que é 1til
para tarefas como VQA. Esse método realiza atengoes visuais e textuais simultaneamente

através de miultiplas etapas e reline as informagoes necessarias de ambas as modalidades.
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Entao, para inferir a Atencao visual, no intuito de atender certas partes da imagem
de entrada, é dada uma imagem I representada por {vq,...,vx} , onde N é nimero de

regides da imagem. Supondo que a cada etapa k um contexto visual v(®) seja dado por:

vih) = Vatt ({Vn}ivﬂ 7m(vk_1))

onde m{*~1 é vetor de meméria conjunta que acumula as informa(;()es visuais e textuais
que foram atendidas até o passo k — 1. Os pesos de atencao {afﬁ%} para cada regiao
da imagem sao computados a partir de duas camadas de rede neural feedfowa,rd e uma
funcao softmaz:

h*

)
v,n

= tanh (Wg,k)vn) ® tanh (W k) m(k’—l))
)
h

ot = softmax (W F h(kzl)

v,n

N
© =3 alv,
n=1

onde W), Ws,kl)n e Wf,k sdo os parametros da rede. h{*

¢é o elemento de multiplicacao. Para a atencao textual, temos que para um conjunto de

Vn ¢ o estado escondido e ®

vetores de recursos {uy, ..., ur}, onde ur codifica a seméntica do t* palavra no contexto

de toda a frase. Entdo, o vetor de contexto textual u®) é obtido da seguinte maneira:

u® = Ty ({w},, mf)

¢ um vetor de memoria que codifica as informagoes que foram atendidas

T
até a etapa k — 1. Os pessoas de atencao {affg }t_l para cada palavra inserida na sentenca

onde m{F~V

sao computadas a partir de duas camadas de rede neural feedfoward e uma fungao softmax:

h’“i:tanh(wﬁ )@tanh(wm m(*- >)

u, u,m

aulfg = softmax < k )

W
= Z QU
t=1

onde W), Wl(fzn e Wflk) sao os parametros da rede. hukz ¢ o estado escondido e ©® ¢é

o elemento de multiplicacao.
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Figura 19 — Arqutietura DAN com k = 2. (Fonte: Nam, Ha e Kim| (2016))

3.4 DISCRETIZACAO DE VARIAVEIS CONTINUAS

A discretizacdo é uma das técnicas basicas de reducao de dados que tem recebido uma
maior atengdo em pesquisas nos ultimos anos (GARCIA et al., 2013) e tem se tornado uma
das técnicas mais utilizadas em mineragao de dados, uma vez que transforma dados quan-
titativos em dados qualitativos, que nada mais é do que transformar dados numéricos em
discretos, possibilitando, a partir dos dados qualitativos, se ter uma maior interpretacao
dos dados e extrair um maior conhecimento sobre os mesmos.

A discretizagao é um processo em que ha uma divisdo de uma varidavel continua em
intervalos, onde cada intervalo é rotulado como um valor discreto, tendo assim um ma-
peamento do conjunto de valores numéricos de uma variavel continua para um conjunto
de valores discretos, dessa forma ha uma reducdo do conjunto numérico para um subcon-
junto de valores discretos. Uma variavel continua A é discretizada pelo o algoritmo em um

conjunto m de valores discretos, entao, assumindo um conjunto de dados de N exemplos:

D = {[dy,d4],(dy,ds], ..., (dm-1,dn]} (3.13)

Onde dj é o valor minimo e d,, é o valor maximo presente na variavel continua e d; <
d;+1parai=0,1,...,m — 1. Dessa forma, D ¢é definido como esquema de discretizacao
de uma variavel continua A e P = dy,dy,...,d,_1 é 0 conjunto de cut-points (pontos
de corte). O termo “cut-point”, também conhecido como split-point, se refere a um valor
real que divide um conjunto de valores reais em dois intervalos, um intervalo ¢ menor ou
igual ao cut-point e o outro intervalo é maior que o cut-point, por exemplo, um intervalo
continuo [a, b] é particionado em [a, c] e (¢, b], logo, o valor ¢, seria o cut-point.

Segundo Hemada e Lakshmi (2013) existem varias vantagens em se utilizar valores

discretos ao invés de valores continuos:
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o A discretizacao reduz o nimero de varidveis continuas trazendo assim uma pequena

demanda para o armazenamento do sistema;

» Variaveis discretas sao mais faceis de serem interpretadas, usadas e explicadas agre-

gando mais conhecimento do que variaveis continuas;

o A discretizagao faz com que a aprendizagem seja mais rapida e precisa;

Alguns algoritmos de aprendizado s6 podem lidar com dados discretos.

Além disso, |Chlebus e Nguyen (1998)) e Richeldi e Rossotto| (1995) demostraram que
alguns algoritmos que sao capazes de lidar com variaveis continuas apresentaram uma
aprendizagem menos eficiente e eficaz ao tratar dados continuos do que dados discreti-
zados. Os algoritmos de discretizagdo podem ser categorizados em supervisionados e nao
supervisionados. Os supervisionados utilizam informagoes de classe para guiar o processo
de discretizagao, utilizando heuristicas para determinar os melhores cut-points, como o
método Ent-MDLP (FAYYAD; IRANT, 1993)), que utiliza a entropia para encontrar cut-point
em potencial.

Os nao supervisionados, nao necessitam de instancias rotuladas, uma vez que obter
instancias rotuladas conduz a outras dificuldades encontradas em problemas de aprendiza-
gem de maquina, e como esse trabalho trata de um problema de regressao, nao teria como
ser aplicados os métodos supervisionados, uma vez que um discretizador supervisionado
s6 pode ser aplicado sobre problema supervisionados (GARCIA et al., [2013). Fqual- Width e
Equal-Frequency (Wong; Chiu, |1987)), sdo dois representantes de algoritmos de discretizagao
nao supervisionado.

A aplicacao da discretizagao pode ser feita de maneira dindmica ou estatica. O método
dindmico discretiza os valores duracao o treinamento do classificador, ja o estatico, discre-
tiza os valores antes de iniciar o treinamento do classificador. Entretanto, quase todos os
discretizadores conhecidos sao estaticos (BERZAL et al., 2004). Os métodos de discretizagao
também podem ser globais ou locais, isto é, para tomar uma decisdao discretizador pode
necessitar ou nao de todos os dados disponiveis. O discretizador é tido como local, quando
utiliza uma informagao parcial, no caso utiliza uma informacao local em suas decisoes,
entretanto, o discretizador global utiliza todas as informacoes disponiveis para tomar suas
decisoes, porém, poucos discretizadores sao locais (GARCIA et al., 2013).

Os métodos de discretizagao também podem ser agrupados em diretos ou incrementais.
Os métodos diretos dividem o conjunto numérico pertencentes a uma variavel continuas
em k intervalos iguais simultaneamente (equal- Width, Equal-Frequency), necessitando as-
sim de um critério adicional para determinar o valor de k. Por outro lado, os métodos
incrementais comecam com uma simples discretizacao e ao decorrer do processo passa por

um aperfeicoamento para encontrar os melhores candidatos a fazerem parte da fronteira
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de decisao, necessitando assim de um critério de parada, entretanto, apenas métodos su-
pervisionados podem adotar o método incremental. Um tipico processo de discretizacao

consiste em quatro etapas:

e Ordenacao do conjunto numérico pertencentes a uma variavel continuas a ser dis-

cretizada;
o Avalia os cut-points obtidos pelo método de discretizacao utilizado;
o Utiliza os cut-points para mapear o valor continuo para o discreto;

» Finaliza a discretizacao.

3.4.1 Métodos Supervisionados

Tanto Equal-Width como Equal-Frequency se tratam de um método simples de discre-
tizacdo que requerem um parametro k que indica o nimero méaximo de intervalos na
discretizacao de uma variavel A, onde k é um parametro fornecido pelo usuario. A melhor
maneira para se obter o melhor valor de k é olhando o histograma e testando diferen-
tes valores de k. Para Fqual-Width o tamanho de cada intervalo para uma varidvel A é
indicado utilizando a seguinte relagao:

VA _ VA»
Iw — W (314)

onde, I,, se trata do tamanho do intervalo, V%

A e VA sio valor maximo e minimo

min
da variavel A. Entdo, a partir do valor minimo sao criados os points-cuts, que separa os
valores da variavel A em k intervalos iguais, utilizando a relagao:
A .
CP, =V, ,+ixl1, (3.15)
sendo i = 1,2,...,k — 1 e CP; o enésimo cut-point. O FEqual-Frequency ¢é similar
ao Fqual-Width, porém, utiliza os valores dos N exemplos da varidvel A, e divide em k
intervalos que apresentam aproximadamente o mesmo niimero de exemplos, tendo assim
a seguinte relacao:
. N
1y = - (316)
k
onde, i se trata da frequéncia do intervalo e N2 a quantidade de exemplos da varidvel
A. Apesar dos dois métodos serem sensiveis a escolha da variavel k, o Equal-Frequency, por
exemplo, apresenta um problema a mais, pois, algumas ocorréncias de um valor numérico
especifico da varidavel A, podem ocorrer em diferentes intervalos, fazendo com que esse

método apresente um dificil gerenciamento de suas fronteiras.
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4 MODELO PROPOSTO

Nas sec¢oes seguintes sao abordados topicos sobre a arquitetura utilizada e detalhes sobre
as representagoes e camadas que compde o modelo. Dessa forma, a Segao [4.1] apresenta
a arquitetura do modelo RAHE. A Secao demostra definicao formal do problema e
algumas notagoes basicas. Na Secao sao apresentados os processos para se obter as
representagoes visuais, textuais e do usudrio. A Secdo [4.4] aborda as camadas de atengao
utilizadas para extrair o embedding e as multimodalidades. Na Se¢ao serd definida a
camada que prevé a popularidade. Por fim, na Secao ¢ definido o método de correcao

de erro que tem como objetivo minimizar o erro obtido pelo modelo RAHE.

4.1 REDE DE ATENCAO HIERARQUICA ESTENDIDA

L)
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Figura 20 — Uma visdo geral da arquitetura do RAHE. Sendo o bloco 1 as diferentes
representacoes dos usuarios, que podem ser obtidas pela informacao de iden-
tificador tinico do usuario, informacao sociais e informagoes contextuais. O
bloco 2 representa os dois extratores de recursos textuais, o CNN e LSTM,
que podem ser a nivel de palavra ou caractere, onde o modelo utilizard apenas
uma entre as duas arquiteturas, como indicado pelo médulo XOR. O bloco 3
apresenta o modulo de correcao de erro que otimiza a saida do modelo RAHE

a partir de uma rede de duas camadas feedfoward, obtendo assim a variagao
RAHE-CE.

Esse estudo utiliza arquitetura de [Rede de Atencao Hierarquica guiada por Usuario]
(UHAN )| desenvolvida por Zhang et al, (2018), que se trata de uma estrutura de multimo-

dalidade, na qual, utiliza representagoes visuais e textuais guiadas por uma representacao

do usuario para tratar problema de predicao de popularidade. Esse modelo apresenta
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duas camadas de atencao, intra-attention e inter-attention, baseadas no modelo de aten-
cao dupla, desenvolvido por Nam, Ha e Kim (2016, que atendem hierarquicamente as
modalidades visuais e textuais.

Entretanto, o modelo UHAN apresenta limitacoes em relacao a sua capacidade de
generalizagao devido ao tipo de representacao do usuario que compoe a sua arquitetura,
uma representacao que foca em usuarios especificos. Em virtude disso, foi desenvolvida
uma [RAHE]| que realiza otimizagoes ao modelo UHAN a nivel estrutural e a nivel de
recursos, como demostrado na Figura [20]

O RAHE foi criado para atender diferentes representacoes do usuario e representacoes
textuais que incorporem caracteristicas textuais a nivel de caractere, com o objetivo de
obter um modelo com diversidade e capacidade de generalizacao. Além disso, o modelo
RAHE incorpora um método de corre¢ao de erro, que visa minimizar os erros obtidos na
predicao de popularidade, principalmente, os erros relacionados as amostras de populari-

dade de baixa frequéncia no conjunto amostral. Com a integracao do método de correcao

de erro é obtido o modelo de [Rede de Atencao Hierarquica Estendida com Correcao de

[Erro (RAHE-CE)|

4.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Antes de dar continuidade sobre a estrutura do modelo RAHE, sao introduzidas algumas
notacoes importantes, assim como, a defini¢ao formal do problema de predi¢ao de popula-
ridade, para melhorar compreensao do que sera abordado nas demais se¢oes. As matrizes
sao representadas por letras maitsculas em negrito e os vetores apresentam uma notacao
com letras minusculas em negrito. Em relacdo a popularidade, tem-se que, C se trata
do conjunto de conteiidos gerados pelos usudrios que contém N conteidos diferentes. O
contetido c; € C é constituida de trés informagoes basicas, a imagem, texto e dados do
usuario, que apresentam, respectivamente, as seguintes notacgoes I;, D; e u;.

Logo, a partir das informacoes primarias sao obtidas as suas representacoes visuais,
textuais e de usuario, que apresentam, respectivamente a seguinte notacao V;, H; e u;.
Uma vez que a popularidade de um conteido C; gerado pelo usuario ¢ dada por y;. Tem-se
que, baseado nas notacoes levantadas, a definicao formal do problema de popularidade é

dada por:

Problema: Dada uma imagem 1; e um texto D; que serd publicado em wma midia social
pelo usudrio w;, uma funcao f terd como objetivo prever a popularidade a partir
de f(V;,H;,w;)) — y;, onde seu erro de predicao serd corrigido por uma fungao
J (Wi, yi) = i

Para entender como sao obtidas as representagoes textuais, visuais e do usuario, res-

pectivamente, com as seguintes notagoes, V;, H; e u;, foi utilizado um tnico contetido
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c; , que contém as informagoes basicas I;, D; e u;, para servir de suporte na introducao

dessas representagoes utilizadas pelo modelo RAHE.

4.3 REPRESENTACOES USADAS NO MODELO RAHE

Nessa secao sera abordada como sao obtidas as representagoes visuais, textuais e do

usuario que serao dadas como entrada para o modelo RAHE.

4.3.1 Representacao Visual

Tendo uma imagem I; dada como informagao visual, serd aplicada a I; uma fungao F (I;)
que ird extrair um vetor de caracteristicas v. Como visto na Sec¢ao [3.1], é possivel usar um
modelo treinado em um grande conjunto de dados e transferir seu conhecimento para um
conjunto de dados menor. Entao, foi utilizada uma VGGNet pré-treinada com a base da
ImageNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). Onde a fungao FE (I;) representa a VGG-19, na
qual, sera utilizada para extrair caracteristicas de alto nivel da imagem.

Entretanto, é necesséario realizar alguns processamentos antes de inicializar a extragao
do vetor do espaco de caracteristicas da imagem, pois algumas imagens apresentam escalas
diferentes e é preciso uniformizar essas escalas. Por esse motivo, todas as imagens foram re-
escaladas para uma escala de 448 x 448, como realizado em (ZHANG et al., [2018)). Adotando
a convengao dada por |[Nam, Ha e Kim| (2016), que utiliza a dltima camada de pooling da
VGGNet, é obtida um vetor do espago de caracteristicas da imagem com o seguinte
formato 14 x 14 x 512.

A quantidade de regidoes que foram exploradas na imagem é indicada por 14 x 14,
onde, cada uma dessas regides contém um espaco de caracteristicas igual a 512 que foram
extraidos da imagem pela VGGNet. No total, existem 196 regioes que representam a

informacao visual dada pelo vetor V; = [vy,...,v,,] onde m = 196 ¢ v,, € R'2.

4.3.2 Representacao Textual

Para cada imagem I; existe uma descricao D; = {wt}izl, sendo [ o tamanho da descrigao
e wy a palavra contida na descri¢do na posicao t. Entretanto, foram extraidos dois tipos
de representacao textual, uma representacao textual a nivel de palavra e outra a nivel
de caractere. Os tépicos a seguir apresentam como cada uma dessas representacoes sao
extraidas e quais arquiteturas, presentes no estado da arte, sao utilizadas como unidade

extratora de caracteristicas textuais.

4.3.2.1 Extracao a nivel de palavra

Cada descricao ¢ dada por D; que contém um tamanho [, na qual [ deve seguir uma restri-
¢ao LL, em que L é a quantidade méaxima de palavras que sao utilizadas para representar

o texto. Cada palavra w; pertencente a D; sera indexada. Em alguns casos em que | < L,
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L — [ espacgos de Dj sao preenchidos com indexes nulos e em casos em que [ > L, [ — L
palavras sdo removidas do final de Dj. Dessa forma é obtido um vetor H; = [wy, ..., wy]
que se trata da representacao textual processada e indexada.

Como foi visto na Secao [3.2.1] é possivel, através do word embedding, obter a partir de
uma variavel discreta uma representagao vetorial de valores continuos dentro de um espago
semantico, permitindo com que palavras similares fiquem préximas no espacgo. Entao, a
partir de cada wy,, através da Equacao[3.4] serd obtido o embedding W, € RIVI*512 onde
|V| é o tamanho do vocabulario das palavras mapeadas. Transformando assim o vetor H;
no seguinte vetor W = [Wr, ..., W], onde W, € R512,

Para a extragao de caracteristicas do word embedding da representacao textual W,
foram aplicados o LSTM, devido a apresentarem bons desempenhos em processamento
de linguagem natural (TAI; SOCHER; MANNING/ 2015)), e o CNN, que se mostrou efetivo
na classificacdo de sentencas (KIM, 2014)). Para o LSTM, como visto na Se¢ao [3.2] cada
unidade da LSTM apresenta um input-gate i;, um output gate oy, um cell-state c;. Entao,

para cada wy € W um correspondente h; serd calculado através das seguintes féormulas.

i, = o (Wi, W, + Wigh,_; + b;) (4.1)

f, = o (Whw, + Whh,_, + by) (4.2)

oy =0 (W W, + Wgh,_; +b,) (4.3)

c;, =f,oc,_1 +i0tanh (Wﬁvavt + Wf{flt,l + bc) (4.4)
h, = o; o tanh (c;) (4.5)

Onde o é o produto de Hadamard e o é a funcao de ativacao sigmoide. Todos os
W, Wx e b se tratam de parametros que sdo aprendidos pela LSTM. Dessa forma
é obtido A,y = [hwy,-- -, hw,]r, onde hy, € R3'2 gerando assim um embedding da
representacio textual HY, = € RF*'2 a partir do LSTM.

Para o CNN, a operacao de convolugao sobre W, como visto na Secao , envolve
um filtro ¢ € R"* aplicado a uma janela h de embeddings Wy, de k dimensoes, gerando
novas caracteristicas textuais. Uma vez que Wi, € R%'2, logo k = 512. Por exemplo, a
caracteristica ¢ ¢ gerada a partir de uma janela de embeddings Wp.p+n_1, com stride 1 ,

através de :

¢i = f(o*xWrpin1+b) (4.6)
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Onde b € R que se trata do viés, f é um funcao nao linear, podendo ser uma ReL U
ou Tanh.A cada possivel janela de embeddings {wWi.;,, Wa.p11, -, WL_ni1.0+h_1} € aplicado

um filtro ¢ obtendo o seguinte feature map:

C= [Cl, Co, ..., CL—h—i—l] (47)

Onde C € RE"1 Em seguida é aplicado a operacio de maz-pooling (COLLOBERT et
al.l 2011)):
¢ =max (C) (4.8)

Dessa forma ¢ é obtida como caracteristica mais importante dentre todas existentes no
feature map obtido pelo filtro. Entretanto, esse exemplo apresenta a extracao apenas de
uma unica caracteristica para apenas um unico filtro. A ideia é utilizar multiplos filtros
com diferentes tamanhos de janela, obtendo assim, recursos textuais de n-grams a nivel
de palavras.

Tendo um conjunto de janelas {wy,ws,...,ws}, onde ws se trata da janela e 8 a
quantidade de janelas, e um conjunto de filtros ¢3 = {¢11, P21, ..., Pns}, sendo nfs a
quantidade de filtros e 8 a janela utilizada em cada filtro. Tem-se que, para cada filtro
pertencente a uma janela  sera aplicada as Equacoes e , obtendo assim Cgz =
[c11, 11, Cnp), sendo Cp € RP*™ | em que p representa o feature map. Entdo, ao agrupar
todos os features maps obtidos para cada filtro, sera gerado C= [Cy, Cs,...,Cgl, na qual
C € Rex((nB*B)

Logo C contém todas as caracteristicas relevantes extraidas de W que sdo passadas
para uma camada de rede neural:

HY,, = tanh (W.C + B) (4.9)

cnn

onde W, € RP*512 ¢ B € RP*512, Dessa forma é gerada o embedding da representacao
textual HY € RP*512 pela CNN.

cnn

4.3.2.2 Extracao de palavras a nivel de caracteres

Sendo w; uma palavra contida em Dj na posi¢ao t e [c1, . . ., ¢ uma sequéncia de caracteres
de wy, tendo [ como o tamanho de w;. Sendo ( o vocabulario de indexes de caracteres, é
possivel, a partir da Equacao , obter o embedding de caracteres W, € R¥>I¢l sendo d
a dimensionalidade e |¢| o tamanho do vocabuldrio de caracteres.

Tendo que a palavra w, a nivel de caractere ¢ dada pela matriz C,, € R
onde a j™ coluna de C,, corresponde ao caractere embedding c; que pertence a cth
coluna de W.. Entao, para cada palavra w; de D; serd obtido um C,,, gerando um
vetor D; = [Cy,, Cuys - - -, Cw,]. Concatenando cada C,, pertencente D; serd obtido

D; = [cy,c¢a,. .., ¢y), onde n nada mais é do que a quantidade de caracteres contidos em
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D;. Porém, n deve seguir uma restricao n/N, em que N é a quantidade maxima de carac-
teres que sao utilizadas para representar a informagao textual, dessa forma, em casos em
que n < N, N—n espacos de D; sdo preenchidos com embeddings nulos e em casos em que
n > N, n — N caracteres sdo removidas do final de D;. Obtendo assim a representacio
textual H; = [cy,...,cy].

Entao, para extrair as caracteristicas de H; foi aplicado o LSTM e o CNN, como
realizado na Secao Logo, para cada cy pertencente a H; um correspondente hy

sera calculado através das seguintes equacoes:

iy =0 (Wien + Wighy_y + b;) (4.10)

fy = o (Wley + Wihy_1 + by) (4.11)

on =0 (Wiwy + Wihy 1 + b,) (4.12)

cy = fx 0 eyt +iy o tanh (Wewy + Withy_; + by) (4.13)
hy = oy o tanh (cy) (4.14)

Onde o é o produto de Hadamard e ¢ é a funcao de ativacao sigmoide. Todos os W,

Wy e b se tratam de parametros da LSTM que sao aprendidos. Dessa forma é obtido

A5, = [he,,...,he], onde he, € R%'2 gerando assim um embedding da representacao
textual a nivel de caractere HS,, € RN*512 através do LSTM.

Para o CNN sao utilizados os mesmo conceitos adotados para aplicar a convolucao a
nivel de palavra, utilizando as equagoes , e obtendo um ﬂgnn € Rp*512,

4.3.3 Representacao dos Usuarios

Para cada imagem publicada sempre existird um usuario wu; associado, pois, para uma
imagem existir é necessario ter um usuario vinculado a ela. Nessa secao sao apresentados

as trés diferentes representagoes do usuario que podem ser obtidas para uma imagem.

4.3.3.1 Representacdo especifica por usuario

Esse tipo de representagao associa um usuario a uma imagem a partir de um identificador
tnico. |Zhang et al| (2018) utilizou essa representa¢ao para guiar seu modelo a entender
quais representacoes sao mais importantes para um determinado usuario, a representacao
textual ou a visual. Dessa forma, obteve-se a matriz W, € R"*512 de embeddings, onde n
representa a quantidade de usuarios tnicos, tendo assim cada usario o seguinte embedding
i € R*2. Através do embedding dos usudrios é possivel obter caracterfsticas escondidas

de cada usuario, tais como suas preferéncias.
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4.3.3.2 Representacao social

E possivel criar uma nova representaco a partir de caracteristicas que descrevam o con-
texto social do perfil de cada usuario, como quantidade de seguidores, média de visualiza-
¢oes, quantidade de grupos e etc. Entao, dado que f, = [f1, ..., f,] se trata do conjunto de
caracteristicas sociais de um usuario u;, onde n representa a quantidade de caracteristicas
sociais do perfil do usuario. Dado que f, € R", a representacao social é obtida apos a

aplicacao de uma camada de rede neural feedforward nesse conjunto de caracteristicas:

A

f, = tanh (W, - f, + b,) (4.15)

onde W, € R"**2 ¢ b, € R*'2. Gerando assim o um embedding da representacio do

usudrio f, € R%12.

4.3.3.3 Representacao contextual

Usuérios distintos apresentam caracteristicas distintas, entretanto, se forem usudarios dis-
tintos e influentes, ird existir uma caracteristica comum entre eles e, da mesma forma, se
forem usuarios distintos e nao tao influentes, também ira apresentar uma caracteristica
comum entre si. Ou seja, usuarios distintos com um mesmo nivel de influéncia apresentam
um determinado contexto em comum. Portanto, serd utilizada a ideia de contexto comum
entre perfis para propor uma nova representacao de usuario, sendo o contexto responséavel
por agrupar usuarios com perfis sociais similares.

A ideia central de se ter um contexto é agrupar usuarios distintos, com perfis sociais
similares, possibilitando o compartilhamento de informagoes, que nesse caso se tratam de
informagao textuais e visuais, que irao auxiliar o modelo a entender que tipo de informa-
¢Oes sao mais relevantes para esse tipo de contexto em que os usuarios estao contidos.

Entao, para definir o contexto de um usuério u; sao utilizadas as caracteristicas sociais
representativas dos perfis. Dessa forma, sendo f; = [f1, ..., f.] as caracteristicas do usudrio
u; e n a quantidade de varidveis representativas do perfil, tém-se que F = [f},... fi] o
conjunto de todas as caracteristicas dos ¢ usudrios, onde F € R™>*™,

Sera aplicado sobre F uma funcao 7 que ird gerar um conjunto de grupos G a partir
das combinagoes das n caracteristicas contidas em F de cada usuério ¢, como demostrado

a seguir:
7(F)= G (4.16)
G ={g. 8 .. 8

gk:( 121, 222"">fnzn)

dessa forma, g; é uma n-upla que se trata do k™ grupo gerado na combinacio e f*

o 2 valor discreto da variavel n de F. A restricio g, ¢ G — g deve ser atendida.
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Entretanto, ha uma necessidade que as n caracteristicas representativas dos perfis sejam
discretas, pois, se forem caracteristicas com valores continuos, existira uma infinidade de
combinagoes que irao ser realizadas ao aplicar o agrupamento 7.

Logo, sendo f,, uma variavel continua, sera aplicada sobre ela o método supervisionado
de discretizagdo equal-width abordado na Secao [I.3] Entdo, sdo utilizadas as equagoes
e para realizar a discretizacao de f,,, obtendo uma nova variavel discreta d,, =
{[do, d1], (d1,ds], ..., (dn-1,dy]}, onde dy e d,, sdo respectivamente o valor minimo e
méximo de f, , sendo d; < d; + 1 parai =0,1,...,m — 1 tendo {d;,ds, ...,d,—1} como
o conjunto de cut-points.

Ao realizar esse mesmo procedimento para as demais variaveis continuas pertencentes
a F ¢ obtido o seguinte conjunto D = [dy,ds,. .., d,]. Dessa forma, é aplicada a fungao 7
em D® (F — (f € D)) para serem obtidos o conjunto de grupos G € R**", A quantidade
de grupos k do conjunto G podem ser definidos a partir dos cut-points obtidos na
discretizacao. Pois, d,, apresenta uma cardinalidade r que se trata da quantidade de cut-
points obtidas na fase de discretizacao, que significa a quantidade de categorias geradas
para a variavel discreta. Logo, a quantidade total de grupos k pode ser definido a partir

da seguinte equacao:

k=T]ra, (4.17)
i=0

onde rq, é a cardinalidade » de D. Os grupos que foram gerados sao os contextos
obtidos a partir das caracteristicas representativas dos perfis dos usuarios, dados por C =
{c1,¢cq, ..., ¢k}, como demostrado na Figura . Entao, cada contexto c; foi convertido
a um one-hot encoding, pela Equacio [3.2] e a partir da matriz W, € R¥*5'2 foi obtido o

embedding contextual &, € R**2) como no exemplo apresentado pela Figura [22]
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Figura 21 — Exemplo de como sao obtidos os contextos dos usuarios a partir das variaveis
sociais representativas do perfil. d;, ds e d3 sdo as discretizacoes das variaveis
continuas fy, f5 e f3, respectivamente. Onde essas discretizacoes sao utilizadas
para mapear os Usuarios para seus contextos ci, cy € Cs.
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Figura 22 — Exemplo do embedding aprendido durante o treinamento para cada um dos
contextos ¢, Cy € C3.

Entretanto, nem todos os k contextos obtidos a partir da combinacao realizada por
T apresentaram amostras que o representem durante a etapa de treinamento do modelo,
gerando assim embedding contextuais nulos, pois W, nao ird aprender informacoes sobre
esses contextos. Entao, com intuito de evitar que usuarios que serao avaliados pelo modelo
estejam em um contexto que nao foi aprendido durante o treinamento, foi definida a

similaridade contextual.

h o f
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Figura 23 — Exemplo de um contexto que representa o usuario u; que nao foi aprendido
durante a etapa de treinamento. Dessa forma, é realizado o calculo da simi-
laridade contextual entre o contexto que representa o usuario u; e os demais
contextos aprendidos durante a etapa de treinamento, no intuito de obter o
contexto mais similar ao seu. A partir do calculo da similaridade, o contexto
¢ € selecionado como o contexto mais similar para o usuario u;.

A similaridade contextual tem como objetivo resgatar o contexto mais similar a um
usuario que apresente um embedding contextual nulo. Entao, para medir a similaridade

entre contextos foi utilizada a distdncia euclidiana:

Cj
1 9>

d(( 16k77f7ik>7( fﬁj)) \/( fk f])2++( rik - r(i])z

Onde, dado um contexto ¢, e um conjunto de contextos com embedding nao nulos C”,

(4.18)

sera calculada a distdncia c; para todos os contexto contidos em C’ gerando assim um
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vetor d = [dy,ds, ..., d;|, onde d; se trata da distancia entre c, e o contexto c;, como
demostrado na Equacao Como se trata do contexto mais similar, sera aplicada entao
¢ = min(d), onde ¢ é o contexto mais similar. Dessa forma sera obtido para todo usuério
u; uma representacao do usuario com um embedding contextual nao nulo e similar ao seu

contexto, como apresentado na Figura [23]

4.4 CAMADAS DE ATENCAO HIERARQUICA

Nessa secao serao abordadas as camadas intra-attention e inter-attention, que atendem
hierarquicamente as modalidades visuais e textuais guiadas por diferentes representacoes

do usuario.

4.4.1 Intra-Attention

A primeira etapa do modelo tem como objetivo obter um embedding representativo da
informagao visual e textual levando em conta a influéncia da representacao utilizada
para o usuario. Dessa forma, serd dada para cada modalidade uma atencao diferente,
onde o moédulo de intra-attention ird utilizar a correlacao entre o embedding do usuario,
o embedding da modalidade que ser quer dar a atencao e o embedding da modalidade
auxiliar. Antes de dar continuidade sobre essa camada, é necessario compreender quais as
dimensoes adotadas para as representacoes que sao utilizadas como entrada do modelo.
A representacio visual é dada por V € R¥96*512 como apresentado na Secio [4.3.1] J4
a representacao textual depende muito do extrator de caracteristicas textuais que sera
utilizado, pois, como abordado na Secao [4.3.2] serd utilizada ou a CNN ou a LSTM como
extrator e, além disso, deve ser levado em consideracao o nivel de representagao textual
que sera empregue, se sera nivel de palavra ou de caractere. Entao, a camada extrator,
apresentada na Figura ir4 fornecer uma saida unificada como H € RV*512  gendo
N a quantidade de palavras ou caracteres utilizados, que ira representar uma dessas

representacoes dadas pelo extrator:

Tw 50x512
Istm € R

Ay c RZ*512

cnn

‘Tc 250%x512
Istm € R

He e R% »512

cnn

Sendo w extracao de caracteristicas a nivel de palavra, onde é utilizado um N = 50,
convengao adotada por [Zhang et al| (2018), e c a extracdo de caracteristicas a nivel
de caractere apresentando um N = 250. Podem ser adotados outros valores para N
a nivel de palavras e caracteres, porém, para esse estudo nao foi focada a otimizacao

desse parametro. [stm e cnn representam o tipo de unidade extratora utilizada. Como a
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representacao textual, a representagao de usuario também apresenta suas particularidades,
pois, pode ser composta por um ou k tipos de representacoes do usuario que sera dada
por it € R*'2. Sendo u uma tnica representacao de um usudrio e U = u; @ --- @ uy, as
k tipos de representacoes do usuario agrupadas pela operacao de concatenagao, teremos

que:

k=1, u
k>1, W,U+b

>
I

(4.19)

Onde W, € RFE512)x512 o | ¢ R512 compode a funcdo linear aplicada sobre o agru-
pamento de k tipos de representacoes do usuario. Entao, sao obtidos V, Henq, que se
tratam, respectivamente, da representagao visual, representacao textual e representacao

do usuéario, como fonte de informagao do modelo.

4411 Modalidade visual

Sao utilizadas a representacdo textual @t e a representagao do usuario @ para calcular o
embedding de atencao visual da correlagao dessas trés informagoes. Logo, a matriz textual

H é convertida para um vetor h através da aplicacio de um mean-pooling, dado pela

equagao (.20}

vV = mean (IAL> (4.20)

Sendo h € R?'? . Dessa forma, ambos h e 1 sdo vetores que apresentam uma dimensio
d € R%'2. A formula que correlaciona as modalidades e obtém o embedding de atencao

visual é dada por:

rv., = Wy (tanh (W{,vvm) o tanh (W{,uﬁ) o tanh (W%/tl_l)) (4.21)

Onde ry ,, representa um score de importancia da regiao m de uma imagem. Wy, €
RO WS, Wy, e WY € RP12512 sq0 pardmetros que satisfazem o modelo e sao
aprendidos durante o treinamento. A interpretacdo intuitiva a partir da formula acima é
que a modalidade visual tem sua relevancia definida, para cada regiao da imagem, pela
afinidade entre o texto e o usuario. Ou seja, a composi¢do entre texto e usuario pode
guiar o embedding de atengao visual e indicar qual regiao é mais importante para revelar
a popularidade.

Entao, supondo que av se trata da distribuicdo de probabilidade da importancia de

cada regiao da imagem, que ¢ dado por:

ay = Softmazx(ry) (4.22)
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baseado nessa distribuicao de probabilidade, sera obtida o embedding de atencao visual

de todas as regioes da imagem dada por:
V=) avm-:Vm (4.23)

4.41.2 Modalidade textual

A modalidade textual se assemelha bastante ao que foi feito para visual, entretanto,
se ¢é utilizado a representacao visual V como fator de correlagio em conjunto com a
representacao do usudrio . Entao, a representacao visual é convertida em uma vetor,

através o mean-pooling, que ¢ aplicado em cada regiao da imagem, a partir da equacao

424k

v = mean (V;) (4.24)

obtendo assim v € R32. Entdo, o embedding textual é obtido através da seguinte

funcao:

rr; = Wi (tanh (W%Ftht> o tanh (W}ruﬁ) o tanh (W%;VV)) (4.25)

Onde rt; representa um score de importancia de cada caracteristicas h, . W§ €
RVO2WEL , WL e Wi € R¥2%512 gqo pardmetros que satisfazem o modelo e sao

aprendidos durante o treinamento.

ar = Softmaz(rr) (4.26)

h=> ar, h (4.27)

Sendo at representacao da distribuicdo de probabilidade da importancia de todas
as caracteristicas do embedding textual e h sendo o embedding de atencao textual. Em
resumo, foram obtidos os embedding de atencdo visual v e textual h que sdo utilizados na

préoxima camada do inter-attention.

4.4.2 Inter-attention

Essa camada captura as diferentes importancias dos embeddings das modalidades visual v
e textual h obtidos na Secao . A intuicao por tras disso se da através de que usudrios
tem concentragoes diferentes em informagoes textuais e visuais em suas publicagoes. E
um usuario pode focar mais em uma determinada modalidade para diferentes situagoes.
Entao, partindo dessa concepcao foram definidos ar; como a atenc¢ao da modalidade visual

e ap como atencao da modalidade textual , tendo a; + as = 1, dessa forma é obtida a
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influéncia que cada modalidade apresenta para o cédlculo da popularidade. A seguir sao

definidas as férmulas para serem calculados o a; e ao:

uv = Wiyr (tanh (W%,v) o tanh (W%ﬁ)) (4.28)

uv = Wiy (tanh (W3h) o tanh (W) ) (4.29)
B exp (uv)

= exp (uv) + exp (ut) (4.30)

ap = exp (ut) (4.31)

exp (uv) + exp (ut)
onde uv represente o score de relevancia entre o usuario e a modalidade visual e ut
represente o score de relevincia entre o usudrio e a modalidade textual. Wiy, € R1*512
Wi W3 e W4 € R12%512 g0 pardmetros que satisfazem o modelo e sdo aprendidos

durante o treinamento. Entao o inter attention é calculado a partir da seguinte equacao:
s=a;-V+ay-h (4.32)

4.5 PREDICAO DE POPULARIDADE

Para realizar a predicao foi adicionado um médulo que leva em consideracao o embedding

do usuario com o embedding do inter-attention, dada pela seguinte formula:

s:=s+ Wi (4.33)

onde W3, € R12X512 Em seguida sdo utilizadas duas redes neurais feedfoward para

gerar a predicao da popularidade. Tendo como equacao final:

§ = WiReLU(Wks + bg) + bp” (4.34)

Onde ReLU represente a unidade linear retificada de ativagao ndo linear. W4 €
R512x512 ¢ bl € R°'? 530 os parAmetros da primeira camada. W3 € R*% ¢ b%4 € R
sao os parametros da segunda camada. E ¢ se trata da predi¢ao do score da popularidade.

Foi utilizado o Erro Médio Quadratico como func¢ao de otimizacao.

46 CORRECAO DE ERRO

Frederick Gauss, com seus estudos sobre eventos da natureza, observou um comporta-
mento padrao entre as amostras estudadas por ele, onde grande parte dos eventos ficam

em torno de um valor médio com uma certa variabilidade. Esses eventos seguem uma
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distribuicao gaussiana, que se trata de uma curva simétrica em torno do seu ponto médio,

apresentando assim seu famoso formato de sino.

1 _
f(:l:)zame

Essa distribuigao estatistica, definida pela Equagao [£.35], onde p é a média e o é a

N |=

(3*) (4.35)

variancia, apresenta uma area sob a curva que determina a probabilidade de ocorrer um
determinado evento, como demostrado na Figura [24]
Gaussian or

"normal”
distribution

.0Q135 57113569 |.3413 13413 1.1359
-30 -2Iu -(‘ i 0 (Ii 20 3o
X

Figura 24 — O ponto mais alto da curva corresponde ao valor médio, e as extremidades
correspondem aos valores que mais se afastam da média. .

Em problemas de predi¢cao popularidade, na maioria dos casos, as amostras dos va-
lores de popularidade obedecem uma distribuicao Gaussiana. Dessa forma, grande parte
dos eventos e amostras se concentram em torno de um valor médio. Entretanto, valores
de popularidade que se afastam desse valor médio apresentam probabilidade baixa de
ocorréncia, como demostrado na Figura [24]

Realizar a predicao em cima de valores que nao aparecem com muita frequéncia no
conjunto amostral é um desafio enfrentado pelos modelos de regressao em aprendizagem
de maquina, pois, como nao existem amostras suficientes, o modelo nao consegue aprender
padroes especificos desses eventos. Portanto, a tendéncia é que o erro médio para esses
eventos mais afastados do valor médio sejam maiores. Dessa forma, a predi¢do para os
valores que estao presentes na extremidade da curva da gaussiana sao mais afetados, como
o demostrado na Figura [25]

Erro
Médio

X4 X3z X3 X4 X5

Figura 25 — Tendéncia do erro médio obtido sobre determinados valores de popularidade.
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Em virtude disso, foi definido o método de correcao de erro, que tem como principal
objetivo aprender e minimizar os erros obtidos pela camada de predi¢ao de popularidade
do modelo RAHE, principalmente, os erros relacionados as amostras de baixa frequéncia
no conjunto amostral. Gerando assim uma Rede de Atencao Hierarquica Estendida com
Corre¢ao de Erro (RAHE-CE). Esse médulo é integrado ao RAHE e utiliza apenas a

informagao ¢ e a representacao do usuario Gt como entradas:

S:=0+79 (4.36)

Em seguida sao utilizadas duas redes neurais feedfoward para gerar a predicao da

popularidade revisada, da mesma maneira da Secao [£.5] Tendo como equagdo final:

y = WgReLU(Wis +bd) + bp (4.37)

Onde ReLU represente a unidade linear retificada de ativagao nao linear. W3 €
R312¥512 ¢ H3 € R°? sdo os pardmetros da primeira camada. Wg € R%? ¢ b} € R
sao os parametros da segunda camada. Também foi utilizado o Erro Médio Quadratico
como funcao de otimizagao. Gerando assim um y que tem como proposito, diminuir o erro

médio, como demostrado na Figura [26]

v
Erro —
Médio y

X4 Xz X3 X Xs5

Figura 26 — Tendéncia do erro médio obtido sobre determinados valores de popularidade
para o modelo RAHE versus RAHE-CE.
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5 EXPERIMENTOS

Download de Geragdo do Medidas de

S Ambiente
Imagens contexto avaliacéo

Base de Processamento Divisao dos Modelos
Dados Textual dados

Figura 27 — O fluxo das etapas exploradas durante a preparacao dos experimentos do
modelo RAHE.

Essa se¢ao descreve os detalhes de como foram conduzidos os experimentos. Na Secao
5.1] apresenta uma visao geral de como foi obtida a base de dados. A Se¢ao demostra
todas as etapas dos processamentos realizados sobre a base para se obter as informacgoes
textuais, visuais e do usuario. A Secao apresenta os trés cendrios em que os modelos sao
analisados. A Sec¢ao[5.4]introduz as métricas utilizadas na avaliagao dos modelos. Na Secao
apresenta os baselines que sao utilizados para confrontarem o modelo RAHE e suas
variacoes. E por fim, a Secao [5.6| apresenta o ambiente utilizado durante os experimento

e os parametros aplicados sobre a rede RAHE e suas variagoes.

5.1 BASE DE DADOS

A H se trata de uma base que contém 680k instancias diferentes, onde cada instancia
apresenta informagoes e metadados da imagem publicada e dados estruturados relacio-
nados ao perfil. Essa base foi obtida a partir do Flickr durante um periodo de trés anos,
apresentando publicagdes entre os anos de 2001 e 2019. A Tabela 2] apresenta um resumo
dos dados contidos nessa base.

O score presente na Tabela [2| se trata do valor de popularidade, referente a uma
publicagao, obtido a partir da fun¢ao de log-normalization, como definido em (WU et
al., |2017). Muitos artigos utilizam como popularidade a quantidade de wviews que uma
publicagao alcangou, porém, esse valor pode variar de zero a milhdes. Isto ¢é, utilizando

apenas o valor da quantidade views como medida de popularidade, pode ocasionar grandes

! Base de dados ptblica utilizada por Wu et al| (2017) e disponibilizada na seguinte url:

https://github.com/social-media-prediction/ TPIC2017
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Tabela 2 — Todos os metadados presentes na base de dados TPIC.

Features ‘ Descricao
pid O id tnico da imagem/publicagio
uid O id do usuario que realizou a publicacao
commentcount Quantidade de comentarios recebidos na publicacao
haspeople Se a publicagdo apresenta pessoas marcadas
titlelen Comprimento do titulo
deslen Comprimento da descrigao
tagcount Quantidade de tags associadas a publicacdo
avguiew Média de visualizagoes que o usudrio apresenta
groupcount Quantidade de grupos que o usuario faz parte
avgmembercount Média da quantidade de usuarios pertencentes a aos grupos que o usuario faz parte
year Ano em que a publicacao foi realizada
hour Hora em que a publicagao foi realizada
minute Minuto em que a publicacdo foi realizada
url Url da imagem publicada
score Popularidade da publicacao

variagoes nos valores de popularidade. A funcao de log-normalization é utilizada com o
objetivo de suprimir essas variagoes que diferentes publicagoes podem apresentar, gerando
um novo valor que sera tomado coma a popularidade obtida por uma publicacao. A log-

normalization é definida pela funcao da Equagao [5.1}

score = loggg +1 (5.1)

onde score é a popularidade normalizada, r a quantidade de views e d a quantidade

de dias que se passaram apos a publicagao.

5.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apesar da base de dados conter uma grande variedade de metadados relacionados a publi-
cagao, que se tratam de dados estruturados, ainda faltam as informacoes nao estruturadas,
como a imagem, titulo e descricao utilizados na publicagao. Entao, para coletar essas in-
formagoes foi necessario construir um Scrape ﬂ em NodelJs H que tem como propdésito

resgatar os dados ndo estruturados com auxilio da biblioteca flickr-sdk [}

2 E uma técnica na qual um programa de computador extrai dados de uma saida legivel por humanos

provenientes de outro programa

E um interpretador, com c6digo aberto, de c6digo JavaScript de modo assincrono e orientado a eventos,

focado em migrar a programacio do JavaScript do lado do cliente para os servidores, criando assim

aplicagdes de alta escalabilidade, capazes de manipular milhares de conexdes/requisigoes simultaneas

em tempo real, numa dnica maquina fisica. https://nodejs.org/en/

4 E uma biblioteca baseada em superagente e todos os métodos que fazem chamadas de
Programming Interface (API)| retornardo uma instancia de solicitagdo superagente configurada para
a solicitacao. Isso significa que vocé pode fazer qualquer coisa com as solicita¢oes do Flickr que vocé
pode fazer com o superagente
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Apébs obter as descrigoes de cada imagem e realizar o download de todas as imagens
e relacionadas as publicagoes contidas na base de dados, houve uma reducao da base de
dados de 680K instancias para 587K. Isso se deve ao fato de muitos links utilizados para
realizar o download das imagens estarem quebrados, impossibilitando assim o download
da imagem e afetando diretamente na base, pois, nao é do interesse da abordagem que
esta sendo adotada ter uma instancia na base que nao contenha imagem associada a ela.

Apos essa etapa de construcao da base de dados, foram feitos alguns processamentos
em cima das informacoes textuais associadas a cada publicacao. A seguir sao descritos os

processamentos realizados, seguindo o processamento adotado por [Zhang et al.| (2018)).

» Todas as informagoes textuais foram tokenizadas e colocadas em mintsculo;
o Foram removidos palavras das informagoes textuais que nao estavam em inglés;

e A descri¢ao e o titulo de cada instancia foram unidas para formarem uma tunica

fonte de informacao textual;

o A partir das informacoes textuais foi gerado um vocabulario com a frequéncia de

ocorréncia cada palavra;

« Todas as palavras que apresentaram ocorréncia menor que cinco foram removidas

do vocabulario;

« Todas as instancias que continham informacao textual com menos de cinco palavras

foram removidas do conjunto de dados;

« Foi gerado um vocabulédrio de caracteres contidos nas informagoes textuais.

Apébs esse processamento, a base de dados, que inicialmente continha 580K instan-
cias, foi reduzida para 256K instancias, que apresentam informagoes visuais e textuais,
que sdo manipuladas de acordo com os métodos definidos nas Se¢oes [£.3.1] e [£.3.2] para
gerarem representacoes visuais e textuais dadas como entradas para o modelo. Essa base
também contém o identificador tinico do usuario, que se trata do wuid, que servird como
representacao especifica por usuario. A representacao social é dada a partir das caracteris-
ticas centradas no perfil do usuario, que sao o avgview, groupcount e avgmembercount.
Porém, para se obter os contextos sociais comuns entre os usuarios é necessario realizar
uma série de procedimentos abordados na segao [£.3.3.3

Devido avgview, groupcount e avgmembercount se tratarem de caracteristicas que
definem um contexto social, é possivel obter grupos de contextos sociais comuns entre os
usuarios a partir dessas caracteristicas. Como cada uma dessas caracteristicas se tratam
de variaveis continuas, serda aplicado o processo de discretizacao utilizando o algoritmo
equal-width, Equacoes e[3.15 Entretanto, é necessdrio definir o valor de k que indica

o numero maximo de intervalos na discretizagdo de uma variavel. Entao, foi definido o
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valor de k empiricamente, analisando o histograma obtido a partir de cada k avaliado.
Dessa forma, foi levado em conta os valores de k que apresentaram um histograma mais

uniforme, tendo a Tabela [3| um resumo do k escolhido para cada variavel.

Tabela 3 — Resumo da quantidade de grupos obtidos para cada uma das varidaveis conti-
nuas que representam o perfil social do usuério.

Variaveis Continuas

avgview groupcount avgmembercount
k 60 200 2000
groups 38 8 21

Dessa forma, é aplicada a Equagao para obter um conjunto de grupos G, que
nada mais sao dos que os contextos sociais obtidos para os usuarios. Gerando assim uma
quantidade de 6384 contextos diferentes a partir da Equacao [£.17, porém, apenas 200
contextos, dentre os 6384, apresentam amostras na base de dados que o representem. A

Tabela [4 contém um resumo da base de dados apds todo o processamento realizado.

Tabela 4 — Resumo geral das informagoes textuais, visuais e do usuario que foram extrai-
das da base de dados.

TPIC17
# imagens # palavras # caracteres # usuarios # contextos
256.337 121.458 79 341 200

A Figura [2§ apresenta o histograma da popularidade das publicagdes em conjunto
com a funcao de distribuicao gaussiana, para se ter uma ideia de como esta a distribuicao
da popularidade para esse conjunto de dados. Através da imagem é possivel observar
que 51% dos dados apresentam popularidade entre 5 e 7.5; 23% dos dados apresentam
popularidade abaixo de 5; e 26% dos dados apresentam popularidade que estao acima de
7.5.
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Figura 28 — Distribuicao da frequéncia de valores de popularidade. .

5.3 DIVISAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para avaliacao dos modelos sao utilizados conjuntos de treinamento, validacao e teste.
Na qual, o conjunto de treinamento apresentard 70% dos dados e os demais 30% dos
dados serao distribuidos para os conjuntos de validacao e teste. Desses 30%, um terco é
utilizado para validacao, enquanto, dois tercos sao utilizados para teste. Essa divisao dos
dados segue a abordagem adotada por |Zhang et al.| (2018). A Tabela |5 contém o resumo

dessa divisao de dados.

Tabela 5 — Quantidade de instancias para cada um dos conjuntos que serao utilizados
durante os experimentos sobre os modelos.

Conjuntos
Treinamento Validacao Teste
179,43 25,633 51,267

Entretanto, alguns critérios tiveram que ser definidos para que esses dados fossem di-
vididos da melhor maneira entre os conjuntos. Por exemplo, a divisao desses dados podera
conter usuarios em comum entre as bases de treinamento, validagao e teste? Zhang et al.
(2018)) adotou o critério de ordenar todos os dados pela data de publicagdo de maneira
decrescente, ou seja, da publicacdo mais atual a publicacao mais antiga, utilizando 70%
dessas primeiras informacgoes para o conjunto de treinamento e os 30% restantes seriam
distribuidos de maneira aleatoria para o conjunto de validagao e teste. Entretanto, esse
tipo de cenario criado apresenta uma composicao de instancias que avaliam ao mesmo
tempo a capacidade de generalizacao e diversidade do modelo, podendo apresentar usua-
rios em comum entre conjunto de treinamento, teste e validacao, e apresentar usuarios
que s6 existem na base de treinamento, porém nao existem no de validacao e teste e

vice-versa.
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Porém, é necessario criar cenarios que avaliem melhor o comportamento do modelo
para as mais variadas situagdes em que ele pode ser confrontado. Com base nisso, foram
definidos trés cenarios em que os modelos sao treinados e avaliados. A partir desses cena-
rios é possivel avaliar a capacidade de generalizacao e diversidade dos modelos de maneira

isolada, evitando assim, que resultados para determinadas condig¢oes sejam encobertos.

5.3.1 Cenario Disjunto

O cenario disjunto tem como a principal caracteristica a auséncia de usuarios em comum
entre as bases de treinamento e validagao, assim como, entre treinamento e teste. No caso,
esse tipo de cenario nao apresenta intersecao entre o conjunto de treinamento e os demais
conjuntos. Esse tipo de abordagem é fundamental, uma vez que, se trata de um problema
de predicao de popularidade, nada mais justo do que ter um modelo que é capaz de prever
usuarios nunca vistos antes, dessa forma ¢é possivel medir a capacidade de generalizacao

do modelo quando confrontado em tal situagao.

Instancias dos
usuarios

@ e
Usuario 1 ﬁﬁﬁ]_b - @@
® e
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@

 §
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O ® e

Usuario 3 - —> —>
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Figura 29 — Exemplo de como ¢ realizada a divisao de dados para o cenério Disjunto.

A Figura 29| apresenta, de maneira mais pratica como os usudrios ficam dispostos nos
conjuntos apés a divisao, tendo para esse cenario instancias do mesmo usuario presentes
no conjunto de validagao e teste, porém, nao existe compartilhamento de instancias de
um usuario que esta presente no conjunto de treinamento com os demais conjuntos.

A Tabela [6] contém um sumério do conjunto de treinamento obtido para o cendrio
disjunto, que apresenta um total 242 de usudrios e 159 de contextos que compde sua base,

apresentando 99 usudrios e 41 contextos de fora da base de treinamento.

5.3.2 Cenario Composto

O cenéario composto realiza a separagao da base de dados através da ordenacao dos dados
pela data de publicagdo, ordenando da publicacao mais recente até a mais antiga, onde
70% dos dados serdo utilizados para treinamento, na qual esses 70% sao referentes a
publicagoes mais recentes, tendo assim 30% para servir conjunto de validagao e teste,
que se tratam das ultimas publicagoes. Nesse tipo cendrio pode existir instancias de um

usuario compartilhadas entre treinamento, teste e validagao, entretanto, nem todas as
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Tabela 6 — Quantidade de usudarios e contextos tnicos presentes na base de treinamento
do cendrio Disjunto.

Cenario Disjunto

Usudrios Contextos
Treinamento 242 159
Dataset 341 200
99 41

instancias pertencentes a um usuario podem estar presentes em todas as bases, em alguns
casos um usuario pode pertencer a base de teste e validagao, mas nao estar presente na
de treinamento, assim como, estar presente na de validagdo e treino e nao estar presente
na de teste. A Figura [30] apresenta um exemplo de como os usudrios sdo dispostos entre

os conjuntos de treinamento, validacao e teste.

Instancias dos

usuarios Conjuntos
00
Usuario 1 (Cj](cj)(cj] —_—> —_ @@@
suario \l 'Y \1 r LL r

®0e

Usuario 3 -¥-§- — —_— p=
@@@ W@@

Figura 30 — Exemplo de como é realizada a divisao de dados para o cenario Composto.

Esse tipo de cenario é interessante para saber como o modelo se comporta em situacoes
em que lida com alguns usuarios que se conhece a priori e com usuarios que nunca foram
vistos antes pelo modelo, lidando ao mesmo tempo com diversidade e capacidade de
generalizagdo do modelo. A Tabela [§ contém um sumdrio do conjunto de treinamento
para o cenario composto, que apresenta um total 316 de usuérios e 190 de contextos
que compde sua base, tendo apresentando 25 usudrios e 10 contextos de fora da base de

treinamento.

5.3.3 Cenario Estratificado

O cenario estratificado apresenta uma divisao estratificada dos dados. Ou seja, ira conter
nos conjuntos de treinamento, teste e validacao, uma quantidade proporcional de ins-
tancias de cada um dos usudrios existentes na base, dessa forma, todas as bases irao
apresentar pelo menos uma Unica instancia daquele usuario. A Figura [31| demostra como
é realizada a divisao das instancias de cada usuario para cada base, tendo assim, as bases

obtendo pelo menos um tunico exemplo de cada usuario em sua base de dados.
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Tabela 7 — Quantidade de usudarios e contextos tnicos presentes na base de treinamento
do cenario Composto.

Cenario Composto

Usudrios Contextos
Treinamento 316 190
Dataset 341 200
25 10
Instancias dos Conjuntos

usuarios

. oee . @
Usuario 1 "' [U
e e

Usuario 2 {r\l:?{r‘ —> —>
Usuario 3 %j%j%j —_— —_— ‘]

Figura 31 — Exemplo de como é realizada a divisao de dados para o cenario Estratificado.
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Com esse tipo de cendrio é possivel analisar a diversidade do modelo, pois, como
ha uma informacao a priori sobre o usuario no conjunto de treinamento, quando uma
nova instancia do mesmo usuario aparecer no conjunto de validacao e teste, o modelo
tera uma maior facilidade em prever sua popularidade, uma vez que ja se teve uma
informacao previa sobre o perfil desse usuario. A Tabela[§|contém um sumaério do conjunto
de treinamento para o cenario estratificado, que apresenta um total 341 de usuarios e 200

de contextos que compde sua base, nao apresentando nenhum usuério ausente no conjunto
de treinamento.

Tabela 8 — Quantidade de usuérios e contextos unicos presentes na base de treinamento
do cenario Estratificado

Cenario Estratificado

Usudrios Contextos
Treinamento 341 200
Dataset 341 200

0 0
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5.4 MEDIDAS DE AVALIACAO

A qualidade de um modelo de regressao é dada pelo quao bem suas previsoes correspondem
ao valor real. O objetivo de um modelo de regressao é obter um erro residual minimo, que
é a diferenca entre o valor real e o valor previsto. Existem varias medidas que calculam o
erro residual e sao largamente utilizadas na literatura para avaliar modelos de regressao.
Para tratar o problema de predi¢ao de popularidade existem duas medidas largamente
adotadas, o |[Erro Médio Quadratico (MSE)| e o [Erro Médio Absoluto (MAE)| (WU et al.,
2017).

A MAE é uma das medidas mais simples de entender das que sdo utilizadas para

avaliar modelos de regressao. Ela calcula erro residual a partir do valor absoluto obtido
entre valor real e o previsto divido pela média de todos os residuos, como demostrado
na Equacao 5.2, sendo o valor absoluto utilizado para evitar que residuos negativos e

positivos sejam cancelados.

1 & .
MAE = n Z |yi — Gl (5.2)
i=1

Como sao calculados os valores absolutos residuais, cada residuo contribui proporcio-
nalmente para a quantidade total de erro, o que significa que erros maiores contribuirao
linearmente para o erro global, ou seja, erros residuais mais discrepantes acabam por pas-
sar despercebidos. O Erro Médio Quadratico é equivalente ao MAE, porém, ao invés de
utilizar o valor absoluto, utilizar o valor quadratico do erro residual, como demostrado na
Equagao |5.3|

1 & 9

MSE = ﬁZ(%—ZZ)

i=1

(5.3)

Como esta sendo utilizado o quadrado da diferenca, é comum que o MSE seja maior
que o MAE. Embora cada residuo no MAE contribua proporcionalmente ao erro total, o
erro aumenta de forma quadratica no MSE. Isso significa que os erros residuais maiores
contribuirao para um erro total muito maior no MSE do que no MAE. Da mesma forma,
o modelo serd mais penalizado por fazer previsdes que diferem muito do valor real cor-
respondente. Isso quer dizer que grandes diferencas entre o real e o previsto sdo punidas
mais no MSE do que no MAE.

5.5 AVALIACAO DOS MODELOS

Como sao utilizadas representagoes visuais, textuais e do usudrio nesse estudo, foram
implementados alguns modelos no estado da arte que que podem ser aplicados sobre
dados multimodais e ao problema de predi¢cao de popularidade. Dessa forma, é possivel

comparar a performance do modelo RAHE e suas variagoes com os demais modelos no
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estado da arte. A seguir sao levantados todos os modelos que foram implementados que

serviram de parametro para avaliar o desempenho do modelo RAHE.

Multilayer Perceptron (MLP): Perceptron de Multicamadas é uma rede neural
com uma ou mais camadas ocultas e com um nimero indeterminado de neur6nios. A
partir de um MLP de duas camadas ocultas utilizando uma funcao de ativa¢ao nao
Linear ReLU, seguindo uma estrutura parecida com a definida na Equagao [£.34]
serao gerados quatro modelos que utilizaram todos os tipos de representacao do
usuario para prever a popularidade. Os modelos MLP;; , MLP,,, MLP.; e MLP‘;Z;T
preveem a popularidade do usuario a partir das respectivas representagoes do usua-
rio: representacao por usuario especifico; representacao a partir de caracteristica

social; representacao contextual e representacao contextual por similaridade.

Concolutional Neural Netowork (CNN-VGG) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014):
O modelo CNN-VGG utilizara uma VGG-19 pré-treinada com a base da ImageNet,
que atua sobre as imagens presentes nos contetidos gerados pelos usuarios, extraindo

um vetor do espago de caracteristicas para prever sua popularidade.

Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, (1997)):
Uma vez que que esse tipo de abordagem tem apresentado bons desempenhos em
processamento de linguagem natural tai-etal-2015-improved, foi utilizada a repre-

sentagao textual de cada um dos conteuidos para auxiliar na predicao da populari-
dade da LSTM.

Deep Multi-modal (LYNCH; ARYAFAR; ATTENBERG, 2015): Como se trata de uma
abordagem largamente utilizada na literatura para predicao de popularidade Hi-
dayati:2017:PMI:3123266.3127903, (ANTOL et al., 2015) e (KARPATHY; LI, [2014)), foi
implementada utilizando as representagoes textuais e visuais extraidas do conteido

gerado pelo usuario.

Dual-Attention (NAM; HA; KIM, [2016)): Devido ao sucesso das abordagens de mul-
timodalidades com mecanismo de aten¢ao (ANTOL et al), 2015) e (KARPATHY; LI,
2014)), alguns estudos de predigao de popularidade comegaram a adotar esse abor-
dagem (ZHANG et al.,|2018) e Wang:2019:FFA:3318299.3318305. Entao, esse modelo
foi implementado utilizando representacoes textuais e visuais com a finalidade de
capturar as melhores representagoes entre essas duas modalidades para prever a

popularidade.

UHAN (ZHANG et al), 2018): Modelo de multimodalidade que utiliza representa-
¢Oes visuais e representacoes textuais guiadas por uma representacao do usuario.
Dessa forma esse é capaz de definir quais modalidades, textuais e visuais, s@o mais
relevantes para um especifico usudrio. E o modelo de referéncia na maioria dos

experimentos.



73

A seguir sao definidas todas as variagoes do modelo RAHE para explorar todas as
representacoes dos usudarios, as caracteristicas textuais de nivel superior de palavra ou

caractere exploradas pelas arquiteturas da LSTM e CNN e o método de correcao de erro.

RAHE: Utiliza a representacao textual , representacao visual e representacao do
usuario e suas combinagoes para prever a popularidade do usuério. Essa versao

utiliza apenas a LSTM como extrator de caracteristicas textuais a nivel de palavra.

RAHE", :Sendo arca arquitetura utilizada para extrair caracteristicas a partir
de uma representacao textual e i; o tipo de informagcao textual que sera utilizada.
Esse modelo utiliza a representacao textual, representacao visual e representagao
do usuario para prever a popularidade. Entretanto, tem como principal objetivo
avaliar as contribuigoes de cada umas das representagoes textuais de que podem ser
exploradas pelas arquiteturas da LSTM e CNN. Serao exploradas para cada um dos

tipos de extrator, representagoes textuais a nivel de palavra e caractere.

RAHE-CE : Também utiliza a representacao textual , representacao visual e
representacao do usudario para a predicao de popularidade. Porém, é integrado o
método de correcao de erro, que tem como objetivo reduzir erro de popularidade
obtido pelo modelo RAHE.

5.6 AMBIENTE

Para executar os experimentos sobre os modelos definidos na Secao [5.5] foi utilizada a
plataforma em nuvem da Google (GCP) ﬂ principalmente o servico da Compute Engine.
Com o Compute Engine, é possivel realizar a criagdo de méaquinas virtuais (VMs) na
infraestrutura do Google, ou instancias maiores que executam Debian, Windows ou outras
imagens padrao. Dessa forma foi utilizada a infraestrutura da Google para criar servidores
com total autonomia de administracao. A GCP disponibiliza o nivel gratuito como uma
oportunidade de aprender a usi-la sem custos, com credito de US$ 300. A partir do
compute engine foram criadas trés VMs que apresentam as mesmas configuragoes descritas
na Tabela [

A biblioteca do Keras E| foi instalada nesse ambiente e utilizada na implementagao
do modelo RAHE. Algumas configuracoes também foram pré-definidas para as represen-
tagoes e extratores de caracteristicas que serao utilizadas no modelo RAHE, Tabela
Essa tabela apresenta a melhor configuragao, para a arquitetura proposta, dentre as varias

configuragoes testadas durante a etapa experimental.

5  Uma suite de computacio em nuvem oferecida pelo Google, apresenta um conjunto de ferramentas

de gerenciamento, fornecem uma série de servigos incluindo, computacao, armazenamento de dados,
analise de dados e aprendizagem de méaquina.

é uma biblioteca de rede neural de cédigo aberto escrita em Python. Projetada para permitir a
experimentacao rapida com redes neurais profundas, ele se concentra em ser facil de usar, modular e
extensivel.
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Tabela 9 — Configuracoes das maquinas virtuais criadas para executarem os modelos.

Imagem Deep Learning Image: PyTorch 1.1.0 and fastai m32
CUDA CUDA 10.0

Biblioteca de Kernel Matematico Intel® MKL-DNN, Intel® MKL

GPU NVIDIA P100

Nricleos 16

Memoéria 60GB

Armazenamento 500GB SSD

Tabela 10 — Configuragoes pré-definidas das representacoes e dos extratores de caracte-

risticas.
Tam. da representacgao textual a nivel de palavra 50
Tam. da representacao textual a nivel de caractere 250
Dim. das representacgées dos usuarios 512
Dim. da representagao visual 192 x 512
Filtros da CNN para representacao textual a nivel de palavra 3,4,5
Quant. de filtros da CNN na representacao textual a nivel de palavra 256
Filtros da CNN para representacao textual a nivel de caractere 10,7,5,3
Quant. de filtros da CINN na representacio textual a nivel de caractere 256
Quant. de estados escondidos da LSTM 512

Os modelos foram executados adotando o Adam como algoritmo de otimizacao, uti-
lizando batches de 128 instancias. Apods o processamento de 64 batches o modelo utiliza
o conjunto de validagdo para avaliar o seu desempenho, como abordado por |[Zhang et al.
(2018)). Se o modelo nao apresentar, apés 40 interagoes, nenhuma melhoria no resultado,
ha uma interrupg¢ao prévia no treinamento, onde, o melhor modelo avaliado pelo conjunto

de validagao é utilizado para avaliar o conjunto de teste.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo sd@o apresentadas as andlises realizadas sobre o modelo RAHE e suas va-
riagoes para os trés cendrios definidos na Se¢ao[5.3] A Segdo apresenta a comparacao
do desempenho da versao final do modelo RAHE em relacido aos baselines. Na Secao [6.2
foi realizada uma analise da contribuicao individual das caracteristicas sociais, visuais e
textual. Também foi observada a contribuicao da combinagao entre modalidades visuais
e textuais na Secao [6.3] Na Secdo [6.4] foi realizada a comparac¢do do modelo RAHE, uti-
lizando seus véarios tipos de representacao de usudario, com os demais modelos. Avaliou-se
a relevancia das representagoes textuais para tratar o problema de popularidade na Secao
[6.5] Na Secéo [6.6] foi analisado os desempenhos apresentados pela modelo RAHE-CE.
Foi avaliado quais informacoes podem ser extraidas a partir da visualizagdo do embed-
ding contextual obtido durante o treinamento na Se¢ao [6.7] E por fim, na Segao sera

analisado o comportamento da curva obtida pelo método de corregao de erro.

6.1 AVALIACAO DO MODELO RAEH

A Tabela[l1|apresenta a comparacao do desempenho da versao final do modelo RAHE em
relacao aos demais modelos do estado da arte que tratam o problema de popularidade. A
versao final do modelo RAHE é composto pelas caracteristicas contextuais por similari-
dade, representacao textual a nivel de caractere, com a CNN como unidade extratora de
caracteristicas, e o método de correcao de erro.

Os resultados demostram que a abordagem adotada nesse estudo supera as demais
abordagens em todos os cenarios, evidenciando a capacidade de generalizacao e diversidade
do modelo RAHE. Ao comparar o modelo UHAN, que se trata do hard baseline, com o
modelo RAHE, sdo apresentadas melhorias de 48.14% no MSE e 20.45% no M AE, para
o cendrio Disjunto, de 18.84% no MSE e 9.21% no M AE, para o cendrio Composto que
foi introduzido pela abordagem UHAN de |Zhang et al.| (2018]), e de 8.13% no MSE e
4.24% no M AE, para o cendrio Estratificado. Nas préximas secoes serdao cobertos cada

um dos estudos realizados para se obter a versao final do modelo RAEH.
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Tabela 11 — Comparacao entre os baselines e a versao final do modelo RAHE.

Disjunto Composto Estratificado

MSE MAFE MSE MAE MSE MAFE
MLPp 4.026 1.542 2.733 1.272 2.106 1.104
MLPscr, 2.922  1.335 2.619 1.245 2.876  1.298
MLPcrr 3.056 1.323 2.564  1.220 2.180 1.129
MLPorr,, 2.682 1.277 2.542  1.214 2.180 1.129
LSTM 3.377  1.420 3.393  1.427 1.749  0.976
CNN-VGG 3.963 1.538 3.759  1.489 3.404  1.412
Multi-Modal 3.358  1.440 3.436  1.438 1.657  0.954
Dual-Attention  3.105  1.391 3.051 1.324 1.631  1.645
UHAN 3.474  1.437 2.630 1.256 1.170  0.810
RAHE 2.345 1.193 2.213 1.150 1.082 0.777

6.2 CONTRIBUICAO INDIVIDUAL DAS REPRESENTACOES

A Tabela [12] contém os resultados obtidos para analise das contribui¢oes individuais das
representacoes textuais, visuais e do usuario avaliagdo. A partir desses resultados pode-se
observar que o modelo que utiliza a caracteristica contextual por similaridade M LPcrr,,,
apresenta um melhor desempenho, em relacao aos demais modelos, para os cenarios Dis-
junto e Composto. Entretanto, seu desempenho para o cendrio Composto, nao difere tanto
do resultado obtido para modelo que utiliza apenas a caracteristica contextual do per-
fil M LPopp. Para o cendrio Estratificado o modelo LSTM, que utiliza a representacao

textual, apresentou um desempenho expressivo em relagao aos demais modelos.

Tabela 12 — Desempenho das andlises individuais das representagoes visuais, textuais e
do usuario

Disjunto Composto Estratificado

MSE MAFE MSE MAE MSE MAFE
MLPp 4.026 1.542 2.733 1.272 2.106 1.104
MLPscp, 2.922  1.335 2.619 1.245 2.876 1.298
MLPcorr 3.056 1.323 2.564  1.220 2.180 1.129
MLPorr.  2.682 1.277 2.542 1.214 2.180 1.129
LSTM 3.377  1.420 3.393  1.427 1.749 0.976
CNN-VGG  3.963 1.538 3.759  1.489 3.404 1412

Ao comparar o desempenho entre o modelo M LPorr e o M LPscr, que utiliza ca-
racteristicas sociais do perfil, é possivel notar que, M LPo7r apresentou desempenhos

superiores nos cenarios Composto e, principalmente, no Estratificado , entretanto, para
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o cenario Disjunto apresentou um desempenho inferior devido a apresentar embeddings

nulos para representar os usuarios . Do mesmo modo, foi realizada a comparagao entre

MLPCTTsim € o MLPSC’L; onde o MLPCTT

sim

apresentou melhores desempenhos em to-
dos os cenarios, demostrando que o uso de contextos similares complementa a abordagem
contextual adotada.

Essa analise revela que a abordagem adotada de gerar grupos de contextos comparti-
lhados entre os usuarios conseguiu superar os desempenhos obtidos pelas caracteristicas
sociais dos perfis, que ja sao bem difundidas no cenario de predi¢ao de popularidade. Esse
método apresentou uma maior capacidade de generalizacao e de diversidade, mesmo os
contextos compartilhados sendo obtidos a partir das caracteristicas sociais dos perfis. En-
quanto o modelo M L Psq, apresenta dificuldades ao atuar sobre a diversidade dos dados
no cenario Estratificado, por outro lado, a abordagem contextual atua bem sobre a diver-
sidade dos dados, apresentando uma melhoria de 31.92% na MSE e 14.96% na MAEFE,
em relacdo a M LPscy, . JA para os demais cendrios, a abordagem contextual apresenta
melhorias, em relagdo M LPscy, de 8.94% na MSE e 4.54% na M AFE, para o cenario
Disjunto, e 3.02% na MSE e 2.55% na M AFE para o cenario Composto .

O modelo M LP;p avalia a popularidade para um usuario especifico, entdao, de certa
forma, lida melhor com a diversidade, e isso é comprovado ao comparar seu desempenho
no cenario Estratificado com os obtidos para a abordagem contextual. Porém, para uma
abordagem que tem como proposito maior definir a popularidade de usuérios especificos,
seu desempenho nao é substancial. Além disso, o modelo M LP;p necessita de todos os
usuarios presentes na base, que sao 341, enquanto, o método contextual precisa apenas de
200 contextos, na qual, esses 341 usudrios estao imersos, Tabela [f|na Se¢ao [5.3] reduzindo
a complexidade do sistema.

Nos demais cenarios é possivel notar a limitacao do modelo M LP;p, onde apresenta
resultados muito abaixo do modelo contextual, principalmente no cenario Disjunto , que
apresentou um resultado abaixo do obtido do modelo CNN-VGG que, como levantado em
estudos anteriores, esse tipo de abordagem apresenta uma maior dificuldade para extrair
dados que correlacionem com a popularidade.

Apesar do modelo LSTM nao apresentar desempenhos consideraveis nos cenarios Dis-
junto e Composto, apresentando pouca capacidade de generalizacao, seu desempenho é
perceptivel quando analisado no cenario Estratificado. Onde é demostrada a capacidade
que a representacao textual apresenta na diversidade de um modelo. Ao comparar o mo-
delo LSTM com o modelo M LP;p, que apresentou o segundo melhor desempenho nesse
cendario, o LSTM apresentou uma melhoria de 20.41% na MSE e 13.11% na MAE. O
que indica a importancia da aplicacao de uma representacao textual para tratar a popu-

laridade de um contetdo gerado pelo usuario.
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6.3 COMBINACAO ENTRE MODALIDADES VISUAIS E TEXTUAIS

A partir do desempenho apresentado pelo uso de representacao textual para o cendrio
Estratificado, foi realizada uma analise sobre complementaridade entre a representacao
textual e visual. Ao analisar a Tabela [13], é possivel notar que o uso de multimodalidades
pelo modelo Multi-Modal, apresenta uma pequena melhoria no cenario Disjunto, quando
comparado com a LSTM. Porém, para o cenario Composto, houve um desempenho infe-
rior. Em relagao ao cenario Estratificado, conseguiu apresentar um desempenho superior
ao do LSTM, demostrando que a combinac¢ao entre as representacoes pode auxiliar no

desempenho do modelo.

Tabela 13 — Resultados da combinacao das representacoes utilizando multimodalidades e
mecanismos de atencao.

Disjunto Composto Estratificado
MSE MAE MSE MAFE MSE MAE
LSTM 3.377  1.420 3.393  1.427 1.749  0.976
CNN-VGGE 3.963 1.538 3.759  1.489 3.404 1.412
Multi-Modal 3.358  1.440 3.436  1.438 1.657  0.954
Dual-Attention  3.105 1.391 3.051 1.324 1.631 0.934

O modelo Dual-Attention colaborou para determinar que a complementariedade entre
as representacoes textuais e visuais € significativa para a predi¢do de popularidade. Pois,
ao utilizar mecanismos de atencao, essa relacao, texto e imagem, é amplificada devido a
capturar as melhores representacoes entre as informacoes textuais e visuais. Dessa forma,
essa abordagem obtém os melhores desempenhos nos trés cendarios, quando comparado

com os resultados obtidos pelo demais modelos presentes na Tabela [I3]

6.4 AVALIACAO DO MODELO RAHE COM DIFERENTES REPRESENTACOES DO USUA-
RIO

Apds compreender a contribuicdo que cada representacao oferece a popularidade e ao
analisar que a complementaridade é amplificada utilizando redes de atencdo para as mo-
dalidades visuais e textuais, foram realizadas andlises para as demais abordagens do estado
da arte e o modelo RAHE.

A Tabela fornece resultados bastante interessantes, que esclarecem as vantagens
em realizar a combinagao entre as representagoes. Foi levado em consideracao que os
desempenhos dos modelos sao similares, caso apresentem uma diferenca menor que 2%
em relacao ao modelo que apresentou melhor desempenho. Tendo os resultados similares

destacados em negrito e o melhor desempenho realgado em azul.



79

Tabela 14 — Comparando os baselines com o modelo RAHE com suas diferentes represen-
tagoes do usuario.

Disjunto Composto Estratificado

MSE MAFE MSE MAFE MSE MAE
MLP;p 4.026  1.542 2,733 1.272 2.106 1.104
MLPscr, 2.922  1.335 2.619 1.245 2.876 1.298
MLPerr 3.056  1.323 2.564  1.220 2.180 1.129
MLPerr,,, 2.682 1.277 2,542  1.214 2.180 1.129
LSTM 3.377  1.420 3.393  1.427 1.749  0.976
CNN-VGGE 3.963 1.538 3.759  1.489 3.404 1.412
Multi-Modal 3.358  1.440 3.436  1.438 1.657  0.954
Dual-Attention 3.105 1.391 3.061  1.324 1.631 0.934
UHAN 3.474  1.437 2.630 1.256 1.170 0.810
RAHFscr, 2.677 1.277 2.605 1.272 1.504 0.921
RAHFEcrr 2.804  1.286 2.499 1.219 1.189 0.817
RAHFEcrr, 2.478 1.218 2.483 1.215 1.187 0.817
RAHE¢crsiip 3.120  1.371 2,551 1.235 1.201  0.821
RAHEcrr4 1D 2.767  1.275 2.489 1.206 1.190 0.819
RAHEcrr,; 41D 2.480 1.221 2.473 1.203 1.189 0.817
RAHFE¢crs orT 2.884 1.317 2,500 1.229 1.228  0.830
RAHEcpsicorrT,,, 2,493 1.231 2.495 1.225 1.228  0.831
RAHEcrsicrr+1D 2.810 1.284 2.493 1.216 1.248  0.840
RAHFEcrs+cort,,+10  2.481  1.219 2,501  1.218 1.248  0.839

O modelo UHAN, que trata a popularidade para um usuario especifico, apresenta um
melhor desempenho para o cenario Estratificado. Quando se é comparado UHAN e o
modelo Dual-Attention para o cenario Estratificado, UHAN apresenta uma melhoria de
39.4% no MSFE e 15.30% no M AE, demostrando a vantagem ao realizar a combinacao
entre as representacoes textuais, visuais e do usuario.

Entretanto, apesar de apresentar o melhor resultado para o Estratificado, algo que era
esperado, devido prever a popularidade para um usuario especifico, esse mesmo modelo
nao apresentou o mesmo desempenho nos demais cenarios, evidenciando assim a limitacao
desse método, que consegue uma boa diversidade, porém, apresenta pouca capacidade de
generalizacao.

Outro ponto bastante relevante que pode ser notado a partir da Tabela [14] é que
todos os modelos que estao destacados, com excecao do modelo UHAN, apresentam a
e RAHEcrr,,, +1D,

no contexto geral, apresentaram os melhores resultados, tendo em vista que, ambos apre-

abordagem de caracteristicas contextuais. Os modelos RAH Ecrr

sim

sentaram resultados com uma maior capacidade de generalizacao e diversidade diante dos
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outros modelos.

Mesmo UHAN apresentando o melhor desempenho no cenario Estratificado, os mode-
los RAHEcrr,,,, e RAHEcrr,, +1p também apresentaram desempenhos aproximados ao
seu, onde, RAH Ecrr,,, apresenta um desempenho inferior a UHAN de 1.45% na M SE e
0.86% na MAE, e RAH Ecrr,,, +1p apresenta um desempenho inferior de 1.62% na M SE
e 0.86% na M AE. Demostrando que a abordagem contextual, além de conseguir ter uma
maior capacidade de generalizacdo, se assemelha a modelos criados especificamente para
lidar com cendrios que apresentam diversidade. Em relacdo ao modelo UHAN, o modelo
RAH Ecrr,,,, apresentou melhorias de 40.19% no MSE e 17.98% no M AE, para o cené-
rio Disjunto, e 5.92% no MSE e 3.37% no M AE, para o cenario Composto. J4 o modelo
RAHFE¢orr,, +1p apresentou melhorias de 40.08% no MSE e 17.69% no M AE, para o
cendrio Disjunto, e 6.34% no MSE e 4.40% no M AE, para o cenario Composto.

Apesar da combinagdo entre as representacoes textuais, visuais e do usudrio apre-
sentarem bons resultados, o mesmo nao pode ser dito sobre a combinacao dos tipos de
representacoes do usuario. Pois, os modelos apresentam bons desempenhos apenas em
alguns cenarios, nao conseguindo balancear a capacidade de generalizacao e diversidade
dos modelos para todos os cenarios. Isso pode estar ocorrendo devido a quantidade de
informagao especifica que cada representagao do usuario sustenta, podendo atrapalhar os
modelos em sua tomada de decisao.

Uma outra andlise, se trata do desempenho das caracteristicas contextuais continu-
arem a apresentar melhores desempenhos do que a variacdo modelo RAHE que utiliza
caracteristicas sociais. Onde RAH Ecrr,, apresenta , em relacio RAH E¢ s, melhorias
de 8.03% no MSE e 4.84% no M AE, para o cenario Disjunto, de 4.91% no MSE e 4.69%
no M AE, para o cenario Composto, e de 26.70% no M SE e 11.50% no M AE, para o cené-
rio Estratificado. Dessa forma, pode-se observar que mesmo as caracteristicas contextuais
sendo obtidas a partir das caracteristicas sociais, elas conseguem balancear a diversidade
com a capacidade de generalizacao, enquanto as caracteristicas sociais apresentam uma
grande dificuldade em tratar a popularidade em um cenério com diversidade.

Um dos motivos do seu desempenho se da ao fato de se ter um contexto comum que
engloba usuarios com perfis similares, de modo que usudrios pertencentes a um mesmo
contexto compartilham suas representagoes visuais e textuais entre si como uma forma de
trocar experiéncias decorridas. Dessa forma, o modelo é capaz de aprender a partir repre-
sentacoes compartilhadas pelo contexto, o que geralmente torna um contetido popular,
ou nao, dentro desse contexto especifico.

No geral, a combinagao entre as representacoes do usuario nao agregou tanto valor e re-

€ RAHECTTsim—i-ID

apresentando resultados similares em todos os cenarios, o acréscimo do I D, além de au-

levancia para tratar a popularidade. Mesmo os modelos do RAH Ecrr,

sim

mentar a complexidade do modelo, pois é gerado um embedding para o ID com os 341

usuarios, nao apresenta resultados significantes a ponto do RAH Ecrr,,,, +1p ser escolhido
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como modelo mais eficiente. Tendo isso em vista, o modelo RAH Ecrr,,,, se torna mais
atrativo para realizar as demais andalises, uma vez que, se trata de um modelo mais simples
e menos complexo que o RAH Ecrr,, +1p € obtém resultados melhores para os cenérios

Disjunto e Estratificado, mesmo apresentando uma minima diferenca.

6.5 RELEVANCIA DAS REPRESENTACOES TEXTUAIS

Todos os modelos anteriores que utilizaram a representagao textual, tiveram como uni-
dade extratora de caracteristicas a arquitetura do LSTM, utilizando apenas a palavra
como fonte de informacao textual. Nessa secao serdao aplicados o LSTM e a CNN como
extrator de caracteristicas. Além disso, para cada um dos extratores, sera disponibilizada
a informacao textual a nivel de palavra e caractere. Dessa forma, sao realizadas compa-
racoes de desempenhos entre cada uma das abordagens para entender quais beneficios
podem ser alcancados para popularidade ao investigar distintas representagoes textuais.

A Tabela [15| contém os resultados obtidos apds as alteracoes realizadas sobre o mo-
delo RAHE. O modelo RAHEcNNy opp+CTT,,, @Presentou um desempenho superior ao
RAHELST My opp+CTTan, dQue representa o RAH Ecpr,,,., apenas no cendrio Composto,
tendo um resultado aproximado no cenario Disjunto. Porém, no cenario Estratificado,

apresenta um desempenho bastante inferior ao do modelo RAH Es1 0y o pp+CTTas s TOS-

sim?
trando que ao aplicar a CNN como extrator de caracteristicas de uma representacao
textual a nivel de palavra, mesmo melhorando o desempenho no cenario Composto, perde

sua diversidade e um pouco da sua capacidade de generalizagao nos demais cenarios.

Tabela 15 — Comparando as representacoes textuais obtidas a partir da CNN e LSTM.

Disjunto Composto Estratificado
MSE MAE MSE MAFE MSE MAFE
RAHELsTMyonp+CTTy, 2478 1.232 2483 1.215 1.187  0.820
RAHECNNwonp+CTTaim 2499 1.225 2402  1.195 1.288 0.854
RAHELSTMeyag+CT T 2-409  1.214 2.353 1.169 1.239  0.836
RAHECNNGyap+CTTy, 2453 1.226 2.374  1.188 1.185 0.819

Entretanto, quando se é analisado os resultados obtidos pelos modelos que utilizam os
caracteres como fonte de informacao textual para o modelo, os resultados sao superiores
aos que foram obtidos para os modelos que utilizam a palavra como fonte de informagcao
textual em quase todos os cendrios. O RAH Ers70p an+CTT.,,, aPresenta desempenhos su-
periores a0 RAH E1 g7 My opp+CTT.,,, cOM melhorias de 2.86% no MSE e 1.48% no M AE,
para o cenario Disjunto, e de 5.52% no M SE e 3.93% no M AFE, para o cenario Composto.
No entanto, apresenta um resultado bastante inferior ao modelo RAH Es7 0y ap+CTTuim

no cenario Estratificado, perdendo na diversidade do modelo.
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Por outro lado, apesar do modelo RAH Erg7 ey 4 p+CTT.:, @Presentar melhores desem-
penho para os cendrios Disjunto e Composto, 0 RAH Ec NNy py sn+CTT.:,, @PIesenta resulta-
dos mais estaveis em todos os cenarios, apresentando desempenhos superiores em todos os
cendario em relacao ao modelo RAH Erstay opp+CTTai - O RAHECNNGy an+CTT,;,, aDIE-
senta desempenhos superiores a0 RAH ELsrry opp+CTTs,, com melhorias de 2.86% no
MSE e 0.90% no MAE, no cendrio Disjunto, e de 4.59% no MSE e 3.93% no MAE,
para o cenario Composto. Porém, para o cenario Estratificado apresentou uma melhoria
minima de 0.16% no MSFE e 0.12% no M AE.

A partir desses resultados é possivel notar que o uso de caracteres como informa-
¢ao textual auxiliou bastante no desempenho do modelo, melhorando os resultados para
os cenarios Disjunto, Estratificado e, principalmente, o Composto. As incorporagoes de
palavras no nivel do caractere podem ser particularmente significativas no contexto de pre-
dicao de popularidade, uma vez que novos nomes de entidades sdo criados com frequéncia
e podem seguir padrdes consistentes, como prefixos ou sufixos comuns que sao relevantes
para o problema de popularidade, ou até mesmo emoticons.

Um outro beneficio de utilizar caracteres é que o modelo pode aprender erros de orto-
grafia presentes na representagdo textual, uma vez que se estd lidando com um problema
de midias sociais, esse tipo de situagao é bastante corriqueiro, pois, os usudrios nao se
importam tanto com erros ortograficos, podendo gerar palavras desconhecidas que nao sao
entendidas pelo modelo. Ao usar uma representacao a nivel de caractere é possivel lidar
com esse problema naturalmente, pois cada palavra é considerada como nao mais do que
uma composicao de letras individuais. Dessa forma, o problema enfrentado pela represen-
tacao textual a nivel de palavras, que necessitam de grandes vocabularios, de aparecer
uma palavra fora do vocabuldrio, também conhecido como out-of-vocabulary (OOV), é
evitado com o uso de representacao textual a nivel de palavra.

Em relacao ao uso da LSTM ou CNN como extrator de caracteristicas, depende muito
do problema que esta sendo lidado. As LSTMs, podem capturar dependéncias entre pa-
lavras, mesmo que estejam distantes umas das outras, entretanto, para a popularidade, a
relacdo entre as palavras pode nao influenciar tanto quanto a existéncia de uma palavra.
CNNs também sao eficientes em termos de representacao, filtros convolucionais aprendem
boas representacoes automaticamente, sem precisar representar todo o vocabulario, cap-
turando recursos bastante similares a n-gramas, mas os representam de uma maneira mais
compacta. Um grande argumento para as CNNs é que elas, além de tudo, sao rapidas e
reduzem a complexidade de treinamento, diferentemente da LSTM, como demostrado por
Zhai, Nguyen e Verspoor] (2018)).

6.6 AVALIACAO DO METODO DE CORRECAO DE ERRO - RAHE-CE

Nessa etapa ¢ realizada uma avaliagao da contribuicao que o método de correcao de erro

pode trazer a um modelo. O objetivo desse método é aprender, minimizar e ajustar o erro
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obtido pelo modelo RAHE, principalmente, os erros relacionados as amostras de baixa
frequéncia no conjunto amostral. Os resultados apds a integracao do modelo RAHE com
o método de corregao de erro sao apresentados na Tabela[16] A partir desses resultados, é
possivel notar a influéncia que esse médulo causou nos desempenhos dos modelos. Todos
os modelos que apresentaram esse modulo integrado tiveram resultados com desempenhos

bastante superiores em todos os cenarios.

Tabela 16 — Desempenho dos modelos apés a integragao do método de correcao de erro.

Disjunto Composto Estratificado

MSE MAFE MSE MAFE MSE MAFE
RAHELSTMyorp+CTTaim 2478 1.232 2483 1.215 1.187  0.820
RAHECN Ny orp+CTToim 2.499 1.225 2402  1.195 1.288 0.854
RAHELST M jy sn+CTTairn 2.409 1.214 2.353  1.169 1.239  0.836
RAHECNNGyap+CTTim 2.453  1.226 2.374 1.188 1.185 0.819
RAHE-CELSTMy opp+CTTas 2413 1.213 2.395 1.193 1.125  0.792
RAHE-CECNNy opp+CTTaim 2.422  1.208 2.345 1.178 1.167  0.808
RAHE-CELSTMpyap+CTTosr,  2-369  1.199 2.210 1.132 1.120  0.788
RAHE-CEcNNgy an+CTT.s | 2.345  1.193 2.213  1.150 1.082 0.777

Apesar dos modelos RAHE-CErsriy opp+CTTaim € RAHE-CEcNNyopp+CTT., teT€mM
melhorado seus desempenhos em relagao aos seus modelos sem a correcao de erro, os
modelos RAHE-CEcNNgy an+CTTai, € RAHE-CELsT My an+CTT.;,, aDresentaram os mai-
ores desempenhos no contexto geral. Porém, o modelo RAHE-CEcnNgyan+CTT; 2PTE-

senta melhores desempenhos que 0 RAHE-C'Er sy 4p+CTT.:,, 1NOS cendrios Disjunto e

Estratificado, tendo o Composto resultados similares, tornando assim o modelo RAHFE-
CECNNeyap+CTTs:,, cOm 0 melhor desempenho.

Em relacao ao modelo RAH EcnNgyap, +CT Ty » © Modelo RAHE-CEcNNe y yq+CTTyim
apresentou melhorias de 4.60% no MSE e 2.76% no M AFE, para o cenério Disjunto, de
7.27% no MSE e 4.94% no M AE, para o cenario Composto, e de 9.51% no M SE e 5.40%
no MAE, para o cenario Estratificado. Dessa forma, o modelo RAHE-CEcNNq 4 p+CTToim
se trata da versao final do modelo RAHFE que é composto pelas caracteristicas contex-
tuais, representacao textual a nivel de caractere, com a CNN como unidade extratora de

caracteristicas, e o método de correcao de erro.

6.7 VISUALIZACAO DO EMBEDDING CONTEXTUAL

Em busca de entender melhor as caracteristicas contextuais obtidas, foi analisada a rela-
¢ao que existe entre o embedding contextual, aprendido durante o treinamento do modelo

de popularidade, e a popularidade dos usuarios pertencentes a um determinado contexto.
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Para isso, foi obtido o valor médio da popularidade de cada embedding, presente no embed-
ding contextual, e a partir desses valores médios, cada embedding foi associado a um nivel
de popularidade. Dessa forma, alguma tendéncia existente entre os niveis de popularidade
e o embedding contextual pode ser observada.

O nivel de popularidade foi definido a partir da analise feita sobre o histograma da
popularidade das publicagoes em conjunto com a funcao de distribuicao gaussiana, como
demostrado na Figura A partir do histograma, é possivel visualizar quais sdo va-
lores mais comuns de popularidade concentrados em uma determinada regidao, e assim,
definir niveis de popularidade para valores que estejam contidos dentro dessas regides.
Entao, foram obtidos cinco niveis de popularidade que representam bem a distribuicao

da popularidade.

Categorias

i iMédiai i Muito Baixa Baixa
0.25 i ; 5 ; 0-25 25-5
0.20 i S ana Media Alta

i | ; 5-175 75-10

P(x) 0.15 | | i Muito Alta

] ; 10-20
0.10 : i
0.05 ] 5

0 : '

0 25 50 75 100 125 150 175
Popularidade

Figura 32 — Divisao dos valores de popularidade em cinco niveis: Muito baixa, baixa,
média , alta e muito alta.

Com o auxilio da Incorporagao de Vizinhos Estocasticos Distribuidos (¢-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding - t-SNE), que é uma técnica para redugao de dimensiona-
lidade que ¢é particularmente adequada para a visualizacao de conjuntos de dados de alta
dimensao (MAATEN; HINTON, 2008), cada embedding teve sua dimensionalidade reduzida
de 512 para duas dimensoes, facilitando assim a visualizagao de cada embedding no espago
contextual.

Dessa forma, cada embedding contextual obtido para os cenarios Disjunto, Composto
e Estratificado foi plotado e seus graficos sdo apresentados nas Figuras e res-
pectivamente. A partir dos embeddings contextuais gerados para cada um dos cenédrios, é
possivel visualizar uma clusterizagdo dos dados baseado nos valores médios das populari-
dades de cada contexto.

A principio, pode-se perceber que a partir de caracteristicas socias do perfil, avgview,
menbercount e groupcount, é possivel saber antecipadamente, a partir do contexto em

que esse usuario sera inserido, qual a popularidade média de um novo conteido, uma
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Figura 33 — Visualizacao do embedding contextual para o cenario Disjunto a partir do
t-SNE.
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Figura 34 — Visualizacdo do embedding contextual para o cenario Composto a partir do
t-SNE.

vez que, o contexto é gerado a partir dessas caracteristicas que estao presentes em todos
os perfis. Apesar de outras informacoes também influenciarem no processo de predi¢ao
de popularidade, como a informacao visual e textual que sdo compartilhadas por cada
contexto, entretanto, o embedding contextual nos d4 uma nocao de uma média de popu-
laridade que pode ser obtida para um novo conteido publicado por um usuario presente
em um determinado contexto.

Além disso, a partir da visualizagdo do embedding contextual é possivel comprovar o
porqué do éxito obtido pela abordagem que utiliza a similaridade entre contextos. Pois, os
clusters concentram contextos com valores de média de popularidade similares proximos
uns aos outros no espaco contextual. Nesse caso, o valor médio se trata da informacao

comum existente entre a proximidade dos contextos no espaco, mostrando a correlacao
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Figura 35 — Visualizacao do embedding contextual para o cendrio Estratificado a partir
do t-SNE.

que existe entre os contextos e o valor médio da popularidade. Dessa forma, caso um
usuario nao apresente um contexto especifico para ele, é possivel associd-lo a um contexto
mais proximo do que seria obtido por ele, visto que, os valores de popularidade média

entre esses contextos seriam bem proximos no espaco contextual.

6.8 VISUALIZACAO DO COMPORTAMENTO DA CORRECAO DE ERRO

Para finalizar, foram realizadas analises sobre o efeito que a aplicagdo do modelo de cor-
recao de erro ocasiona no resultado final. Como levantado na Secao [4.6 a probabilidade
de ocorrer valores nos extremos da curva ¢ muito baixa. Geralmente, em problemas de
regressao a maior dificuldade apresentada pelos modelos é prever esses valores mais ex-
tremos, valores que nao aparecem com uma certa frequéncia. Pois, o modelo tera uma
certa dificuldade em aprender suas caracteristicas a modo de lhes dar um resultado mais
adequado. Devido a isso, a tendéncia é que os erros nos extremos sejam maiores, como
mostrado na Figura (36|

Dessa forma foi analisado para cada cenario o comportamento da curva de erro médio
obtida a partir da correcao de erro, e também foi utilizado o diagrama de caixa, que avalia
a variacao dos dados, para fornecer uma analise visual da mediana, dispersao, simetria e
valores discrepantes (outliers) do conjunto de dados. As medidas de estatistica descritiva
como o minimo, maximo, primeiro quartil, segundo quartil ou mediana e o terceiro quartil
formam o diagrama de caixa, como demostrado na Figura [37]

Essa andlise ira focar mais nas medidas de dispersao dos dados, que pode ser represen-
tada pelo intervalo interquartilico e pela amplitude, e na mediana ou medida de tendéncia
central, pois, é mais indicada quando os dados possuem distribuicao assimétrica, uma vez

que a média aritmética é influenciada por valores extremos. O intervalo interquartilico é
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Figura 36 — Erros médios da popularidade: (a) Erro médio no cenario Disjunto, (b) Erro
médio no cendrio Composto e (¢) Erro médio no cenério Estratificado
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Figura 37 — Medidas descritivas que compoe o diagrama de caixa.

a diferenga entre o terceiro quartil e o primeiro quartil (tamanho da caixa), ja amplitude
é obtida a partir da diferenca entre valor maximo e valor minimo. Embora a amplitude
seja de facil entendimento, o intervalo interquartilico é uma estatistica mais robusta para

medir variabilidade, uma vez que nao sofre influéncia de outliers.
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6.8.1 Erro médio do cenario Disjunto

A partir da Figura [38] é possivel observar que o método de correcao de erro apresentou
uma redugao na média de erro apresentada pelo modelo RAHE. Entretanto, essa reducao
nao aconteceu de maneira uniforme, tendo os valores médios de erros presentes no extremo
direito da curva um pequeno aumento na média do erro, nao tao perceptivel quanto a

diminui¢ao do erro médio para os valores no extremo esquerdo da curva.

H RAHE Ermo
B RAHE-CE Erro

40

-]

Erro Medio

<]

o 2 4 [ ] 0] 12 14
Popularidade

Figura 38 — Comparacao entre o erro médio obtido pelo modelo RAHE versus RAHE-CE
no cenario Disjunto

Para se ter uma informacao mais detalhada dos resultados, foi analisado o diagrama
de caixa para alguns intervalos de valores de popularidade presentes nos cinco niveis de
popularidade definidos na Secao para analisar a dispersao e a medida de tendéncia
central da distribuicao dos valores. Na Figura [39| pode-se observar que o método de cor-
recao apresentou, tanto para amplitude como para o intervalo interquartilico, redugoes
consideraveis no diagrama que representa o valores da categoria "muito baixo", assim como
a medida de tendéncia central.

No diagrama que representa a categoria "baixa', também apresenta redugoes, porém,
a medida de tendéncia central ji nao sofre tanta alteracdo. Nos demais diagramas a
tendéncia central permanece continua e comega a apresentar pequenas variagdes, nao so
na tendéncia, como nos valores de amplitude e intervalo interquartilico. Demostrando
assim, que o método de correcao lida bem com os valores de popularidade mais baixos,
situado no extremo esquerdo da curva da Figura porém, apresenta ainda uma certa

deficiéncia em ajustar o erro para valores mais elevados de popularidade.

6.8.2 Erro médio do cenario Composto

Para o cenario composto é possivel notar que houve uma variagdo maior na corre¢ao
do erro médio realizada pelo modelo RAHE-CE, para os valores do extremo esquerdo da
curva da Figura[d0] No entanto, houve um pequeno acréscimo na média do erro do modelo

RAHE-CFE no extremo direito da curva quando comparado com o modelo RAHE, uma
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Figura 39 — Diagrama de caixa sobre intervalos de valores de popularidade para o cenario

Disjunto.
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Figura 40 — Comparacao entre o erro médio obtido pelo modelo RAHE versus RAHE-CE
no cenario Composto

situacao bastante parecida com a obtida pelo cenario Disjunto, porém, com flutuacoes
mais aparentes para valores de popularidade mais elevadas.

A partir do diagrama de caixa da Figura[4], é possivel notar que o método de corregao
apresentou variagoes consideraveis, tanto para amplitude como para o intervalo interquar-
tilico, para valores de popularidade mais baixos. Porém, a medida de tendéncia central nao
sofreu alteragdes consideraveis nos primeiros diagramas. Entretanto, nos diagramas para
as categorias "alta'e "muito alta', ndo sé a tendéncia central, como os valores de amplitude

e intervalo interquartilico, sofreram varia¢des mais bruscas, do que as apresentadas pelo
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Figura 41 — Diagrama de caixa sobre intervalos de valores de popularidade para o cenario
Composto.

modelo RAHE-CFE no cenario Disjunto.

6.8.3 Erro médio do cenario Estratificado
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Figura 42 — Comparacao entre o erro médio obtido pelo modelo RAHE versus RAHE-CE
no cendrio Estratificado

O cenario Estratificado foi o que apresentou um comportamento mais uniforme, tendo
o modelo RAHE-CFE uma maior variagdo, nao s6 no erro médio obtido para valores no
extremo esquerdo da curva da Figura 2] mas também, para os valores médios obtidos

para os valores no extremo direto da curva.
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Figura 43 — Diagrama de caixa sobre intervalos de valores de popularidade para o cenario
Estratificado.

Essa analise feita sobre a curva obtida pelo modelo RAHE-CE, fica ainda mais nitida
quando se é analisado com o diagrama de caixa da Figura[43] Onde é possivel notar que o
modelo RAHE-CFE apresentou variagoes positivas na amplitude, intervalo interquartilico
e na medida de tendéncia central para as popularidade nos extremos esquerdo e direito da
curva. Porém, nao apresentou o mesmo desempenho nos valores médios de popularidade,
apresentando algumas variagoes negativas em relacdo ao modelo RAHE, mas, variagoes

com flutuagoes mais discretas, pouco significativas.
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7 CONCLUSOES

A variagao RAH Ecrpr,,, conseguiu explorar perfeitamente os aspectos de capacidade de
generalizagao e diversidade, obtendo resultados bastante expressivos em relagao aos mo-
delos presentes no estado da arte e demostrando que a aplicacao de um contexto comum
entre os usudrios é bastante promissora. Ao analisar a contribuicao individual das repre-
sentacoes, percebeu-se que, a proposta de um contexto compartilhado entre os usuarios
apresenta alta capacidade de generalizacao assim como de diversidade, apresentando re-
sultados equiparaveis a modelos construidos apenas para atacar um desses aspectos.

Apesar da abordagem contextual ser obtida a partir da manipulagdo de caracteris-
ticas sociais do perfil, apresentam resultados satisfatorios em cenarios que lidam com a
capacidade de generalizagao. O contexto, além de melhorar a capacidade de generaliza-
¢ao, apresentou uma 6tima capacidade de lidar com a diversidade dos dados, algo que as
caracteristicas sociais que o constituem nao conseguem lidar, aumentando o desempenho
obtido pelas caracteristicas sécias em 26.70% no mse e 11.50% no mae, para o cendrio
Estratificado.

O modelo RAHFEcrr

sim

superou o modelo base UHAN, nos cenarios Disjunto e Com-
posto. Ao apresentar um resultado semelhante ao UHAN no cenario Estratificado, o mo-
delo RAH Ecrr,,,, demostra que se equipara a abordagens que foram definidas para atacar
especificamente a diversidade, e que é possivel obter um modelo que consegue se adequar
perfeitamente aos dois aspectos.

O modelo UHAN cria um embedding dos usuarios que utiliza os 341 usuarios presentes
na base, enquanto o RAH Ecrr,,,, cria um embedding contextual com 200 contextos, no
qual, esses 341 usudarios estao imersos. Dessa forma, se aparecer um novo usuario, o modelo
de UHAN nao consegue mapea-lo no embedding criado, diferentemente da abordagem
contextual que mapeia o usuario para um contexto comum pertencente ao embedding
contextual.

A partir das contribuig¢oes individuais também foi possivel perceber a importancia
das informacoes textuais para tratar o problema de diversidade, apresentando resultados
expressivos em relagao a modelos que utilizam dados que sao especificos de cada usuario.
Mostrando que outros aspectos influenciam na popularidade, ndo s6 apenas o usuario em
si, mas o tipo de contetido que estd sendo apresentado, e que investigar caracteristicas
textuais especificas para o problema de popularidade é de suma importancia.

Dessa forma, foi observado que os desempenhos obtidos pelos modelos que utilizam
representacoes textuais a nivel de caracteres sdo superiores aos obtidos pelas represen-
tacOes textuais a nivel de palavras. Além de tudo, conseguem manter a capacidade de
generalizacao e diversidade do modelo RAH Ecyr,,, . As incorporacoes de palavras no

nivel do caractere podem ser particularmente significativas no contexto de predicao de
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popularidade, uma vez que novos nomes de entidades sao criados com frequéncia e podem
seguir padrdes consistentes, como prefixos ou sufixos comuns que sao relevantes para o
problema de popularidade.

Em relacao ao uso da LSTM ou CNN como extratores de caracteristicas, foi visto que
a CNN apresentou melhores desempenho que a LSTM ao extrair caracteristicas a nivel de
caracteres. Entretanto, isso depende muito do problema em que estamos lidando, pois, as
LSTMs podem capturar dependéncias entre palavras, mesmo que estejam distantes umas
das outras, entretanto, para a popularidade a relacdo entre as palavras ou caracteres
pode nao influenciar tanto quanto a frequéncia de alguns padroes consistentes. CNNs sao
eficientes em termos de representacao de padroes, filtros convolucionais aprendem boas
representacoes automaticamente, sem precisar representar todo o vocabulario, capturando
recursos bastante similares a n-grams, mas os representam de uma maneira mais compacta.
Um grande argumento para as CNNs é que elas, além de tudo, sdao rapidas e reduzem a
complexidade de treinamento, diferentemente da LSTM.

Ao adicionar o método de corregdo de erro, gerando a variacgio RAHE-CE, foram
obtidos desempenhos superiores aos que ja haviam sido obtidos. A ideia por tras dessa
abordagem ¢ criar um modelo que aprenda os erros cometidos pelo modelo RAH Ecrr,,, €
os corrija a modo de suavizar o erro médio do modelo, principalmente, os erros relacionados
as amostras de baixa frequéncia no conjunto amostral. E a partir de uma modelo simples
de duas camadas de redes feedfoward, alimentado com as informacoes da representacao
do usuério e com a saida do modelo RAHE, foi possivel obter um modelo que conseguiu
minimizar o erro médio da saida do modelo RAHE.

Dessa forma, a versao final do modelo RAHE, composto pelas caracteristicas con-
textuais, representacao textual a nivel de caractere com a CNN como unidade extratora
de caracteristicas e um método de corre¢ao de erro, superou o modelo base UHAN em
48.14% no mse e 20.45% no mae, para o cendrio Disjunto, em 18.84% no mse e 9.21% no
mae, para o cenario Composto (que foi introduzido pela abordagem UHAN (ZHANG et al.,
2018)), e de 8.13% no mse e 4.24% no mae, para o cenario Estratificado. Demostrando
que além de ter uma excelente capacidade de generalizacao, o modelo consegue superar
o desempenho de diversidade apresentado pelas outras abordagens especificas para esse
tipo de aspecto.

Além disso tudo, a partir do embedding contexrtual, gerado para cada um dos cena-
rios, foi visualizado que os contextos ficaram agrupados em clusters bem caracteristicos
separados por nivel de popularidade. Constando a relacao existente entre o contexto co-
mum, compartilhados pelos usudrios, e o nivel de popularidade, demostrando o porqué
do éxito obtido pela abordagem que utiliza a similaridade entre contextos. Pois, usuarios
com contextos proximos, apresentam valores de popularidade média, entre esses contex-
tos, bem proximos no espacgo contextual. Foi visto também, que a partir de informacoes

de caracteristicas sociais, como avguview, menbercount e groupcount, pode-se saber ante-
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cipadamente, a partir do contexto em que esse usuario sera inserido, qual a popularidade
média que um novo contetudo ird apresentar, uma vez que, o contexto é gerado a partir
dessas informagoes priméarias.

Apesar dos bons resultados obtidos pelo método de correcao, ainda existe margem
para melhorias. Pois, ao analisar os graficos da média de erro para cada um dos cenarios,
ap6s sua aplicagao, foi possivel notar que hd uma melhoria do erro médio para valores
mais baixos e médios de popularidade, enquanto, para valores muito altos, ha um pequeno
acréscimo do erro médio, mostrando uma certa fragilidade desse tipo de abordagem ao
tratar com valores de popularidade mais alta. Entretanto, mesmo ocorrendo essas varia-
¢Oes para valores de popularidade mais elevados, essas varia¢oes nao foram significantes,
pois nao interferiram no desempenho final obtido pelo médulo de revisdao de erro. Mas
vale ressaltar, que é necessario procurar entender o porqué desse comportamento para
valores mais elevados de popularidade.

No geral, a versao final do modelo RAHE apresentou resultados que superam modelos
no estado da arte na predi¢ao de popularidade, em todos os cenarios e aspectos que podem
ser abordados para o problema tratado, a partir de um contexto comum entre os usuarios,
representacao textuais a nivel de caractere, tendo CNN como extrator de caracteristicas,
e um método de correcao de erro. Demostrando que o estudo realizado é relevante para
o problema de predicdo de popularidade, alcangando um desempenho significativo de
48.14% no mse no cenério Disjunto, cendrio que reflete bem um ambiente real.

Tendo como as principais contribuigoes dessa dissertagao: a concepcao de um contexto
compartilhado entre os usuarios de caracteristicas sociais em comum; um método de
correcao de erro que tem como proposito minimizar os erros obtidos pela predicao de
popularidade; a andlise da contribuicdo de informagoes textuais a nivel de caractere;
a correlagao existente entre a popularidade média e o contexto comum; e a defini¢ao
de cenarios que garantem a cobertura da diversidade e capacidade de generalizacao dos

modelos

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Existem algumas melhorias que podem ser aplicadas sobre o modelo RAHE obtido:

» Realizar de maneira automatizada a discretizacao de variaveis continuas para obten-
¢ao de contexto comum entre os usuarios. Pois, o k utilizado para obter os grupos
de cada variavel continua é obtido empiricamente a partir da andalise visual do his-

tograma obtido pela discretizacgao.

o Analisar o uso de outras métricas de similaridade para obter o contexto mais similar
a um determinado usuario. Pois, foi utilizada a distancia euclidiana, uma medida
mais simples, apenas para provar que a abordagem de similaridade contextual ado-

tada é coerente.
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o Melhorar a performance do método de correcao de erro, visando a minimizacao
do erro obtido para valores mais altos de popularidade e o entendimento do seu

comportamento para valores mais altos de popularidade.

» Estender o modelo RAHE para outras midias sociais. Como essa abordagem precisa
apenas de caracteristicas sociais do perfil, é possivel aplica-la a outras midias sociais
utilizando apenas as informagoes sociais dessas outras midias, nao se limitando

apenas a uma unica plataforma.

o Estender o modelo RAHE para lidar com conteidos que apresentem informacao

textual em portugués. .
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