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Introducao

Diferentes eventos ocorrem ao redor do mundo




Introducao

Como catastrofes naturais

300,000
250,000
‘No data (‘) 50 100 500 1,000 10,000 50,000 100,000 500,000
200,000 Source: Institute for Health Metrics & Evaluation (IHME), Global Burden of Disease OurWorldInData.org/natural-disasters e CC BY
150,000
100,000 Mais de 1.208.360 mortes
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0 All natural disasters
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Source: EMDAT: OFDA/CRED International Disaster Database, Université catholique de Louvain - Brussels - Belgium
OurWorldInData.org/natural-disasters/ ¢ CC BY 4



Introducao

Ataqgues terroristas

40,000
No data O 25 50 75 100 250 500 1,000 5000 10,000 15000
[ — f [
Source: Global Terrorism Database (2018) OurWorldInData.org/terrorism/ o CC BY
Note: The Global Terrorism Database is the most comprehensive dataset on terrorist attacks available and recent data is complete. However, we
expect, based on our analysis, that longer-term data is incomplete (with the exception of the US and Europe). We therefore do not recommend
this dataset for the inference of long-term trends in the prevalence of terrorism globally.
30,000
World
20,000
Mais de 271.460 mortes
10,000
Source: Global Terrorism Database (2018) OurWorldInData.org/terrorism/ e CC BY
Note: The Global Terrorism Database is the most comprehensive dataset on terrorist attacks available and recent data is complete. However, we 5
expect, based on our analysis, that longer-term data is incomplete (with the exception of the US and Europe). We therefore do not recommend

this dataset for the inference of long-term trends in the prevalence of terrorism globally.



Introducao

Pessoas testemunham
esses eventos

L

o)
f
u 0

Elas coletam e compartilham
conteudos de midia
relacionados aos eventos




Introducao

Total de tweets

Total de usuarios

Retweets

Respostas

Hora das explosoes

Hora do primeiro tweet

Hora da primeira imagem de explosao

7.888.374
3.677.531
4.464.201

260.627

Seg. 15 Abril 18:50:00 2013

Seg. 15 Abril 18:53:47 2013

Seg. 15 Abril 18:54:06 2013
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Introducao

Utilizar esses dados pode auxiliar no entendimento de eventos




Introducao

.. Mas nem sempre o que recuperamos ¢é util para entender um evento

HEw

v




Introd ugao

- 3444 “,

29% - informacgédes falsas ou Total de tweets 7.888.374
';::/‘"es N o Total de usuarios 3.677.531
gengr}:aosmentarlos e opinides Retweets 1.464.201
20% - informacgédes Gteis Resp ostas 260.627

Hora das explosoes | Seg. 15 Abril 18:50:00 2013
Hora do primeiro tweet | Seg. 15 Abril 18:53:47 2013
Hora da primeira imagem de explosao | Seg. 15 Abril 18:54:06 2013
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Introducao

Como separar o que é util para entender um evento?
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... COMoO separar automaticamente imagens
Representativas de imagens Nao-representativas?




Introducao

Representacao de Imagens

Como determinar Representatividade?

Recuperacao de Imagens

Conhecimento do Dominio

- = = |
4 | T ——

Maratona de Boston de 2013

Y
Maratona de Boston de 2018

14



Introducao

Como determinar Representatividade?

Representacao de Imagens

?

o

Combinacao
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Desafios

D1: Dificuldade em encontrar conjuntos de dados especificos para a
avaliacao dos modelos nessa tarefa

D2: Em um cenario real, ndo termos dados anotados em grande quantidade

D3: Cada componente contribui em quantidades diferentes dependendo do
evento de interesse
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Hipoteses

H1: E possivel realizar uma melhor separacdo de imagens Representativas e
Nao-Representativas para um evento quando as decompomos em
componentes representativos

H2: E possivel aprender um espag¢o de combinacgdo de caracteristicas de
componentes (manifold) com pequenos conjuntos de treinamento de forma
a melhorar a separacdo de imagens Representativas e Nao-Representativas
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Contribuicoes

C1: Coleta e anotacao de trés conjuntos de dados
C2: Método para representacao de imagens Espaco Semantico de Evento

C3: Método para representacao de imagens Espa¢co Combinado de Evento

18
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Wedding

Casamento real do principe
William e Catherine Middleton

Ocorrido no dia 29 de abril de 2011

Abadia de Westminster, Londres,
Reino Unido

20



Wedding: Nao-Representativas

Muito Préximas Préximas Distantes

2272 16.165 13.157

Total: 31.594
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Fire

Incéndio da Catedral de Notre
Dame, Paris, Franca

Comecou em 15 de abril de 2019

Catedral teve o pinaculo e a maior
parte do telhado destruidos

sky RS
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Fire: Nao-Representativas

Muito Préximas Préximas Distantes

182 20.619 23.306

rk Minster

Total: 44.107
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Bombing

v T = 7O O r

Juiin Walls

#NIGHTLINE

- s
gb_c NEWS

Detonacao de duas bombas na
Maratona de Boston, Estados
Unidos

Ocorreu em 15 de abril de 2013
As explosoes resultaram em trés
mortes e aproximadamente 264
feridos
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Bombing: Nao-Representativas

Muito Préximas Préximas Distantes

1.669 14.430 29125

Total: 45.224
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Conjunto de Dados

Categoria da imagem

Conjunto de dados Representativa Nao-representativa Total

Wedding 439 31.594 32.033
Fire 973 44.107 45.080
Bombing 3.182 45.224  48.406
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Espaco Semantico de Evento (ESS)

Métodos tradicionais de similaridade
Nnao sao suficientes
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Espaco Semantico de Evento (ESS)
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Hipoteses

H1: E possivel realizar uma melhor separacdo de imagens Representativas e
Nao-Representativas para um evento quando as decompomos em
componentes representativos

H2: E possivel aprender um espag¢o de combinacdo de caracteristicas de
componentes (manifold) com pequenos conjuntos de treinamento de forma
a melhorar a separacdo de imagens Representativas e Nao-Representativas
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Espaco Semantico de Evento (ESS)

a

Conjunto de
Dados

o 0 ame:
b=
Cc3
Extracao de Representacao de
RCs Caracteristicas Distancias Caracteristicas ESS
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Componentes Representativos (RCs)

Pessoas Lugares Objetos
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Extragao de Caracteristicas

Imagens Representativas de Evento podem ser
selecionadas do conjunto de dados

Alta Representatividade

Imagens sao descritas de acordo com cada RC
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Distancias

Distancias sdo calculadas para cada imagem
do conjunto considerando as ERI escolhidas
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Representacao de Caracteristicas ESS

RC - Componente Representativo

ERI - Imagem Representativa do Evento

As coordenadas sao obtidas
a partir das distancias

Os eixos sao a combinacao
de um RC e uma ERI
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Exemplo ESS

Seis imagens no
conjunto de dados

Conjunto de Dados

Trés Componentes
Representativos

o i am

C3

RCs
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Exemplo ESS
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Exemplo ESS
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Exemplo ESS
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Caracteristicas ESS

tornam-se

ancilas

~

As dist
atributos da representacao







Extratores de Caracteristicas

G

Caracteristicas extraidas
da camada anterior a
Softmax

PCB
Market-1501

VGG / Inception-ResNet
Places365 / Imagenet

Inception-ResNet
Imagenet
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Métodos Comparados

Late Fusion | “
Aggregated (CombSum) a ﬂ
ESS e
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Métodos Comparados

Vetores de Caracteristicas Dimensoes
Places 5.632
Objects 1.536
People 12.288
Concatenated 19.456
Aggregated 5.632/1.536/12.288
ESS 60
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Recuperacao de Imagens Representativas

Recuperacao utilizando
20 ERIs como consultas
(100 execucdes)

Distancia Euclidiana

CombMin para agregar os
20 rankings

Precisao em Revocacao
Top@K 5, 100, 200, 300,
400, 500

1.00{ <1~ 2

0.80

0.60
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Recuperacao de Imagens Representativas

ESS € similar as caracteristicas Concatenated € Aggregated

Wedding
1.004 < | Places
—- Objects

0.80 —#— People
S Concatenated
g 0601 —#—- Aggregated
()
o ESS

0.40 -

Supera 0OSs vetores
0.20- individuais de
caracteristicas

0 100 200 300 400 500
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Recuperacao de Imagens Representativas

ESS € similar as caracteristicas Concatenated € Aggregated

Fire

1.001 r— — Places

—— Objects

—&— People
Concatenated

—3¢— Aggregated

ESS

0.80 -

Precisao

0.60 -

Supera os vetores
individuais de
caracteristicas

0.40 1

0 100 200 300 400 500

Top@K
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Recuperacao de Imagens Representativas

ESS € similar as caracteristicas Concatenated € Aggregated

Bombing
1.004 < | T Places
\/ —— 3 —- Objects
0.97 - —#— People
o Concatenated
‘B 0.95-
§ : —#—- Aggregated
g ESS
0.92 -
Supera 0Os vetores
0.90 - individuais de
caracteristicas
0 100 200 300 400 500

Top@K
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Discussoes

Selecionar imagens Representativas e analisar eventos sio tarefas complexas

Métodos de representagao convencionais ndo foram suficientes para recuperar a
mMaioria das imagens Representativas

Nos apresentamos um método de representacao semantica de imagem com
dimensionalidade reduzida

Vetores de Caracteristicas Dimensoes
Places 5.632
Objects 1.536
People 12.288
Concatenated 19.456
Aggregated 5.632/1.536/12.288

ESS 60




Discussoes

Nosso método procura capturar a semantica de eventos como uma meta-representacao

A decomposicao em Componentes Representativos e a composicdo do ESS como uma

representacao explicita de baixa dimensionalidade pode indicar componentes que
mais contribuiram para a analise do evento

Precisamos entender como a combinacao desses componentes pode ser melhorada
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Hipoteses

H2: E possivel aprender um espag¢o de combinacgdo de caracteristicas de
componentes (manifold) com pequenos conjuntos de treinamento de forma
a melhorar a separacdo de imagens Representativas e Nao-Representativas
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Espaco Combinado de Evento (ECS)

Conjunto de
Dados
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Recuperacao por
Representatividade
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Componentes Representativos (RCs)

Pessoas Lugares Objetos
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Extracao de Caracteristicas

C1 (&)

C3

56



Combinacao de Componentes
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Combinacao de Componentes

C1

Cy

C3
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Combimagao

l®)

Entradas

paralelas por RCs

Reducao

reduzir representacoes para
mesma dimensionalidade

Combinacao

combinar as representacdes de
RCs em uma unica
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Recuperacao por Representatividade
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Aprendizado de Manifold

Aprendizado

Conjunto (Joint) Independente (Standalone)
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Funcao de Perda - Entropia Cruzada

problema de classificacao

—_— Representativa

——— Nao-Representativa
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N A
1/ Said:
/S alda
7 d

ombinacao

/ 4 :
P N Y
. / -
. /
- / .
/
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Funcao de Perda - Contrastiva

—

Distancia

pesos compartilhados

10 pares positivos
10 pares negativos

} por imagem de treinamento
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Funcao de Perda - Tripla

Perda Tripla

pesos compartilhados

64 triplas aleatorias

64 triplas dificeis } por batch de treinamento
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Aumentacao de Dados

Recorte

Rotacao

lacao

Ampl
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Extratores de Caracteristicas

PCB
Market-1501

VGG
Places365

Inception-ResNet
Imagenet

Caracteristicas extraidas
da camada anterior a
Softmax




Espacos Aprendidos

Concatenated

ESS

Fine-Tuned

Cross-Entropy

Contrastive

Triplet

- # o7

b
Ll
L]

50 épocas
otimizador Adam
a = 0,00001

Combinacao
Funcao de perda Entropia Cruzada

Combinacao
Funcao de perda Contrastiva

Combinacao
Funcao de perda Tripla

Perda Tripla
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Explorando Largura e Profundidade da Rede

@
.
@
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e |
v @
' @
O :
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Combmagao
o
@
Reducao

Combinagao
: Funcgéo de perda Entropia Cruzada

. Combinagéo

© Funcao de perda Contrastiva
Combinagéo

Fungao de perda Tripla

N(512,128)

N(1024,512)

N(512,128,64)

N(1024,512,128)
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Explorando Largura e Profundidade da Rede

N(512,128) -4~ N(512,128,64) =af= N(1024,512) =Jb— N(1024,512,128)

Wedding - Conjunto sem aumentacao

0.08 1 0.30
0.07 A 0,55
0.06 -
) 0.20 A
£ 0.051
0.15 A
£ 0.041
0.03 4 0.10
0.02 0.05 1
0.01 ; ; . : r 0.00
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocacgao
Cross-Entropy

Wedding - Conjunto com aumentacdo

0.6

0.5 1

e
IS

Precisao

e
w

°
N}

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocacgao

Cross-Entropy

0.25 4
0.20
0.15 A
0.10 A
0.05 A
0j2 0;4 0:6 OjS liO 0j2 0j4 0j6 018 1j0
Revocacao Revocagéo
L] L]
Contrastive Triplet
1.0
0.8 A
0.6 1
0.4
0.2 A
0j2 0:4 OjG OjB le 0:2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocacao Revocacgéo
. L]
Contrastive Triplet 69



Explorando Largura e Profundidade da Rede

N(512,128)

0.70 A
0.65 A
.3 0.60
]
3
£ 0.55 A
0.50 A

0.45 1

0.2

0.4 06 0.8

Revocagdo
Cross-Entropy

1.0

0.2

0.4 0.6 0.8
Revocacéo

Cross-Entropy

1.0

N(512,128,64)

Fire - Conjunto sem aumentacao

1.04
0.8 1
0.6
0.4 1

0.2 1

0.0

Fire - Conjunto com aumentacao

1.0 A
0.9 1
0.8 1
0.7 1
0.6 1

0.5 1

0.4

-e—- N(1024,512)

Jb—~ N(1024,512,128)

0.4
0.3 1
0.2
0.1
02 0.4 0.6 08 1.0 02 04 06 08 1.0
Revocagao . Re\.loca(;éo
Contrastive Triplet
0.9
0.8
0.7 4
0.6
0.5
02 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocacdo Revocacao
Contrastive Triplet 70




Explorando Largura e Profundidade da Rede

Precisdo

Precisdo

o
©

.
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N(512,128) N(512,128,64) —ofe—= N(1024,512) -}— N(1024,512,128)
Bombing - Conjunto sem aumentacao
1.0 = 0.8
0.8
0.6 1
0.6
0.4
| 0.4 -
0.2 B
02 0.4 06 0.8 1.0 02 04 0.6 0.8 1.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocacao Revocacao . Rev.oca(;éo
Cross-Entropy Contrastive Triplet
Bombing - Conjunto com aumentacao
) 1.0 1.0
0.9 4 0.9 4
0.8 081
0.7 A
1 0.7 A
0.6
0.6
0.5 1
0.5 4
02 0.4 0.6 0.8 1.0 02 0.4 0.6 08 10 02 04 0.6 0.8 1.0
Revocacao Revocacao Revocacio
Cross-Entropy Contrastive Triplet 4




Variando Tamanho do Treinamento

10
20
50
100
200
Aumentacao
Representativa N3o - Representativa
Combinagao
Cross-Entropy : Fungédo de perda Entropia Cruzada
. : Combinacao
Contrastive © Funcao de perda Contrastiva
Triplet . Combinacao

Funcgao de perda Tripla



Variando Tamanho do Treinamento
-.- N(512,128)

—4f- N(1024,512)

0.30 / t‘
025 Wedding
0.20
2I5 5I0 7I5 160 1é5 150 1%5 260

Conjunto Representativo

Cross-Entropy

MAP

MAP

0.8 A

0.6

0.4 4

0.2 4

0.9 A
0.8
0.7 A
0.6 A
0.5 A1
0.4
0.3 1
0.2

ESS

Fire

25 50 75 100 125 150 175 200
Conjunto Representativo
Bombing
25 50 75 100 125 150 175 200

Conjunto Representativo
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Variando Tamanho do Treinamento
-.- N(512,128)

0.54 4

0.52 A

0.50 A

MAP

0.48 A

0.46 A

Wedding

—]

25

50

75 100 125
Conjunto Representativo

150

Contrastive

175

200

—4f- N(1024,512) ESS
0.8 A
0.7 A
% L]
s Fire
0.6
0.5 A
2I5 5'0 7|5 160 155 150 155 260
Conjunto Representativo
—d
0.75 A
0.70 A
0.65 -
% o
< 0.60- Bombing
0.55 A
0.50 A
0.45 4
25 50 75 100 125 150 175 200

Conjunto Representativo
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Variando Tamanho do Treinamento

-@- N(512,128) =4 N(1024,512) ESS

0.70 A
A 0.9 4

0.65 A
.\./.\. 0.8 A

0.60 A
2 - | <,

A

L] z L]
0.55 Wedding Fire
0.6 -
0.50
0.5 -
0.45 T T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200 25 50 75 100 125 150 175 200
Conjunto Representativo Conjunto Representativo
0.9 -
0.8 -
. % 07 .
Triplet s Bombing
0.6
0.5
25 50 75 100 125 150 175 200

Conjunto Representativo



Recuperando Imagens Representativas

Imagens de treinamento

Concatenated Representativas como
consultas
ESS
Fine-Tuned

Precisao em Revocacao
10%, 20%, ..., 90%, 100%

Cross-Entropy
Contrastive \'\\
e AN
: : Média das precisoes -
T ———

Triplet avaliada

Revoca cao



Recuperando Imagens Representativas

0.25 1

Precisdo
o o
= N
(6,1 o
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0.00 -

—4¢ ESS

Wedding - Conjunto sem aumentacgao

\/ 'S
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g —a———u— M
; : 0.6 0.8 1.0

Revocacao

1.0 1

0.8 1

0.6 1

0.4

0.2 1

7~ Concatenated == Fine-Tuned ~{~ Contrastive
Cross-Entropy Triplet

Wedding - Conjunto com aumentacao

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Recuperando Imagens Representativas

~()~ Concatenated == Fine-Tuned ~{I~ Contrastive
—4§ ESS Cross-Entropy Triplet
Fire - Conjunto sem aumentacéao Fire - Conjunto com aumentacéo
1.0 10-
0.8 - 0.9 1
2 0.6 =
28 A
S 0.7 -
T 0.4 \
0.6
0.21 “\“w\ 054 =@ \
6. W‘—‘—"_ — 0.4 - ‘ :‘ o o4
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocacao Revocacao
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Recuperando Imagens Representativas

.~ Concatenated == Fine-Tuned ~{I~ Contrastive
—4§ ESS Cross-Entropy Triplet
Bombing - Conjunto sem aumentacdo Bombing - Conjunto com aumentacao
1_0_ 1‘0_ Y Y Y 4 4 LN P 8
—
0.8 0.87
0.8 A

8 06
8 0.7 ,
a 0.4 A \ L .

0.2 s 0.5 1

\V‘\/ ~
00l T ——f———.c 0.4
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocagao Revocacdo
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Analisando Qualidade Visual dos Rankings

_ Concatenated : Top@5 de um ranking
e por método
ESS
Fine-Tuned Consulta
Cross-Entropy 2
............................................. 3
Contrastive 4 B
............................................. s |
Triplet '

80



Analisando Qualidade Visual dos Rankings

Concatenated ESS Fine-Tuned Cross-Entropy Contrastive Triplet

Consulta

il:IRepresentativas

S él:INéo—Representativas
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Analisando Qualidade Visual dos Rankings

Concatenated ESS Fine-Tuned Cross-Entropy Contrastive Triplet

Consulta



Analisando Qualldade Visual dos Rankings

Concatenated ESS Fine-Tuned Cross Entropy Contrastive Tr|plet

Consulta







Discussoes

Considerando conjuntos pequenos de treinamento:

A aumentacao de dados foi um fator importante para melhoria do aprendizado

As abordagens de combinacao de caracteristicas previamente aprendidas
mostraram-se mais efetivas que a adaptacao dos modelos de extracao de caracteristicas

Redes rasas foram suficientes para o aprendizado da combinacao

Dentre as abordagens de classificacdo, o espaco Cross-Entropy apresentou melhores
resultados, confirmando a hipdtese de que a combinag¢do das caracteristicas dos RCs
proporciona melhor separagao

As abordagens de aprendizado de distancias, espacos Contrastive e Triplet, superaram
os resultados do espaco Cross-Entropy
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Conclusoes

Como a tarefa de filtragem manual de imagens Representativas para descrever
eventos é inviavel, tentamos responder a pergunta:

Dado um evento, como separar automaticamente imagens Representativas de
imagens Nao-representativas?

A partir dessa pergunta formulamos duas hipoéteses que, com base nos experimentos,
mostraram-se verdadeiras:

H1: A decomposicdo em Componentes Representativos para o evento auxilia na
separacao das imagens

H2: O Aprendizado do Manifold onde as caracteristicas dos componentes sao
combinadas melhora essa separacao
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Conclusoes - Proximos Passos

Inclusao de novos Componentes Representativos

Avaliacdo de qualidade de rankings

Explicabilidade no aprendizado das combinacdes
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Organizacao da Representacao de Imagem
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Organizacao da Representacao de Imagem
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Representacao para Classificacao
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Representacao para Classificacao
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Representacao para Classificacao
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Representacao para Classificacao
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Visualizando Separacao das Classes

Reducao das representacdes

Concatenated para 3 dimensodes
ESS
Fine-Tuned 5
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Triplet dispersao
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Visualizando Separacao das Classes
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Visualizando Separacao das Classes
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Recuperando Imagens Representativas
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Rede Neural
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Arvore de Decisdo
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Agregacao de Rankings
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