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Resumo O aumento da variedade e quantidade de dispositivos sensoriais portáteis ocasi-
onou um paralelo crescimento da diversidade e quantidade de dados produzidos.
Hoje em dia, qualquer individuo com recurso ao smartphone pessoal produz uma
panóplia de registos diários de momentos. Esta tipologia de dados resulta de ce-
nários quotidianos que são registados em imagem e frequentemente detalhados
com dados biométricos bem como registos de actividades, localização e tempo. Ao
armazenarmos esta diversidade de dados impõe-se a questão: como identificar e
recuperar um momento exacto em largos arquivos de dados? A recuperação de um
momento pode atender à simples acção de revisitar um episódio longínquo, mas
também pode auxiliar pessoas com problemas de memória. A aplicação de sistemas
computacionais para este fim é a principal resposta. Para além de identificarem e
recuperarem um momento, são aplicados com o principal objectivo de melhorar a
qualidade de vida humana.
Estes factos exigem a estes sistemas uma redução de distâncias comunicacionais
entre a linguagem natural e a linguagem computacional. Para tal, são constituídos
por algoritmos de processamento e análise de texto que visam estabelecer uma
ligação interactiva entre utilizadores e sistema.
Neste sentido, a solução proposta nesta dissertação é baseada num algoritmo que
recebe e entende o momento que o utilizador descreve e tenta devolver esse ins-
tante sob a forma de imagens retiradas da base de dados do utilizador onde esse
momento possa estar representado. O seu desenvolvimento passa pela aplicação
de metodologias descritas no estado de arte e novas abordagens no sistema de
classificação de resultados. O algoritmo é incorporado por ferramentas NLP que
são fundamentais na comunicação entre ambas as partes. Além disso, engloba a
função matemática TFIDF com acções de vectorização auxiliada pela similaridade
de cosseno que é responsável por seleccionar os momentos que mais se identifi-
cam com a descrição do utilizador. Também a função BM25 foi introduzida no
algoritmo visando reforçar a análise de similaridades entre pergunta e respostas. A
coligação de ambas as técnicas atribuem ao algoritmo uma maior probabilidade na
devolução do momento correcto.
O mecanismo desenvolvido mostra resultados bastante satisfatórios e interessantes
uma vez que em várias interacções devolve o momento correcto ou pelo menos
identifica episódios similares á descrição do utilizador.
O conhecimento adquirido ao longo desta dissertação permite-me concluir que o
algoritmo teria uma maior valorização com um redobrado ênfase na descrição tex-
tual de um momento introduzida pelo utilizador. A identificação automática de
campos chave, permitiria que o sistema de filtragem, aplicado no algoritmo, se
tornasse totalmente automatizado.





Keywords Lifelogging, Moments Retrieval, Natural Language Processing, Ranking, Retrieval
Systems

Abstract The increase of the variety and quantity of the wearable devices brought a parallel
growth of the diversity and amount of data produced. Nowadays any individual
using a personal smartphone produces a large amount of daily moments records.
These data typology results from daily scenarios recorded in image and detailed
with biometric data as well activities, location and time records. When storing this
diversity and amount of data, a question arises: how can we identify and retrieve
an exact moment in large data archives? A moment retrieval can serve the simple
action of revisiting a distant episode, but it can also support a person with mem-
ory disorders. The application of computer systems for this purpose is the main
answer. In addition to identifying and retrieving a moment, they are applied with
the main objective of improving the quality of human life.
These facts require these systems to reduce communicational distances between
natural language and computer language. Therefore, they consist of processing
and text analysis algorithms that aim to establish an interactive link between the
users and the system.
In this sense, the proposed solution in this dissertation is based on an algorithm
that receives and understands the moment described by the user and tries to re-
turn that moment in the form of images taken from the user’s database where that
moment can be represented. Its development involves the application of method-
ologies described in the state of the art and new approaches in the results ranking
system. The algorithm is incorporated by NLP tools that are fundamental in the
communication between both parties. Moreover it incompasses TFIDF math func-
tion with vectorization tasks supported by cosine similarity responsible for selecting
identical moments to the user description. Also the BM25 function was introduced
in the algorithm aiming to reinforce the analysis of similarities between question
and answers. The combination of both techniques gives the algorithm a greater
probability of returning the correct moment.
The developed mechanism shows very satisfactory and interesting results, consid-
ering the fact that in several interactions they return the correct moment or at
least identify similar episodes comparing to the user’s description.
The knowledge acquired throughout this dissertation allows me to conclude that
the algorithm would have a greater value with an emphasis on the textual moment
description introduced by the user. The automatic identification of key fields would
allow the filtering system, applied in the algorithm, to become fully automated.
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CAPÍTULO 1
Introdução

“Photography is a way of feeling, of touching, of loving.
What you have caught on film is captured forever. . .
It remembers little things, long after you have forgotten everything.”
— Aaron Siskind

Aduzimos, na nossa génese, um lado emocional influenciador e influenciável, que repercute
a forma como vivenciamos momentos da nossa vida[1]. As emoções mais intensas, sobretudo
as que transportam sentimentos positivos incitam-nos, ocasionalmente, ao desejo de perpetuar
o momento que as provoca. Criar um objecto visual, como uma fotografia, permite que
um instante das nossas vidas fique eternamente registado. Além disso, as imagens podem
gerar impulsos que nos relembram emoções de um episódio longínquo[2][3]. Fazêmo-lo há
séculos. Desde a pintura, passando pela transformação da arte e culminando na contemporânea
fotografia. Registar momentos de uma forma visual é algo que acompanhou toda a nossa
evolução.

A fotografia e a imagem são hoje maioritariamente digitais. Os dispositivos que as captam
são cada vez mais pequenos e transportados diariamente pela generalidade da população. O
que significa que, na actualidade, qualquer individuo eterniza episódios da sua vida, facilmente
e em qualquer instante.

Com a digitalização, a imagem deixou de ser apenas uma memória visual. Hoje é vista em
áreas fulcrais como uma ferramenta indispensável. É comum ver-se em engenharias ou ramos
medicinais o aproveitamento dos benefícios fornecidos pelo processamento de imagem[4]. A
análise do comportamento social[5] e a protecção dos cidadãos são alguns exemplos. Também
novas tecnologias resultaram da aplicação da imagem, como a navegação assistida[6] ou
reconhecimento de localização e ambiente envolvente[7][8].

Nestes pilares foram surgindo, ao longo dos anos, conceitos como Egocentric vision, First-
Person vision ou lifelogging[4]. São abordagens, baseadas em visão por computador, cujos
alicerces centram-se em analisar o comportamento social e melhorar a qualidade de vida. Para
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tal, é necessário o registo gradual de actividades quotidianas de um individuo. Lifelogging
surge precisamente neste contexto.

O lifelogger recorre a dispositivos sensoriais que lhe permitem registar detalhadamente
os eventos do seu dia. Seja um smartphone, lifelog cam, smart glasses ou semelhantes,
registam, para além das imagens, outro tipo de dados. No final, resulta um arquivo que pode
corresponder a largos períodos de tempo e é composto por dados biométricos, temporais,
localização e imagens. Consequentemente, os datasets ou lifelogs, como são apelidados, contam
com um elevado nível de detalhe, mas também são bastante volumosos.

A recuperação de um especifico momento, nestes arquivos, só é viável recorrendo a sistemas
computacionais. Nesse âmbito, têm surgido sistemas conhecidos por retrieval systems (RS) ou
sistemas de recuperação de informação. As suas arquitecturas são desenhadas para analisarem
um cenário detalhado pelo utilizador e devolverem o momento que o mesmo descreveu.
Estes sistemas transformam as imagens arquivadas em elementos textuais que as descrevem
[9][10][11]. Para tal, têm na sua estrutura algoritmos de análise e processamento de imagem e
texto. A comparação entre a descrição registada pelo utilizador e os dados descritivos de cada
momento, obriga a que os retrieval systems compreendam as ligações semânticas entre ambas
as partes. Obrigatoriamente, é necessário educar o sistema computacional. Habitualmente,
recorrem-se a algoritmos de análise textual baseados em Natural Language Processing [12].
NLP é um conceito coberto por várias técnicas e ferramentas que permitem reduzir distâncias
entre a linguagem computacional e a linguagem do utilizador.

1.1 Motivação

• Volume e diversidade de dados
A portabilidade e a simplicidade que foram adicionadas, ao longo dos últimos anos, a

dispositivos como câmaras, smartphones ou smartwatches, gerou um crescimento abrupto
na utilização dos mesmos. Hoje em dia é frequente registar-se um passeio de bicicleta com
uma câmara suportada no capacete ou contabilizar-se o número de passos no percurso
para o emprego com recurso ao smartwatch. Além disso, o smartphone transformou-
se num monitor pessoal de cada individuo. As múltiplas funções destes dispositivos
permitem registar localizações, monitorizar períodos de sono ou registar episódios em
imagem. Qualquer individuo produz dados diariamente. Portanto, a utilidade que estes
dispositivos oferecem, repercute-se num número de informação extremamente amplo.

Este problema é verificado em lifelogs. Para além de registarem períodos extensos
do quotidiano do lifelogger, são minuciosamente detalhados por uma panóplia de dados.
O gráfico da Figura 1.1 ilustra exactamente esse fenómeno. Retirado do estudo [13]
demonstra o crescimento exponencial dos dados produzidos por um lifelogger durante
um período de 10 anos. É ainda evidente o impacto do crescimento e evolução dos
dispositivos de captura. Os anos mais recentes registam uma maior diversidade de dados,
obrigando paralelamente ao alargamento da capacidade de armazenamento. Reforçando
a questão, a Tabela 1.1 [14] mostra-nos a variedade e quantidade de dados que podem ser
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arquivados em lifelogs. Dependendo do período de arquivo, um dataset poderá atingir
as dezenas de terabytes.

Figura 1.1: Quantidade de dados gerada por um lifelogger ao longo de 10 anos. [13]
Crescimento do armazenamento (eixo vertical (GB)) de 5GB de imagens e actividades
(2005) para mais de 3200GB(3.2TB) de informação multi-modal como imagens, áudio,
vídeo ou dados biométricos(2015).

Tabela 1.1: Ilustração da diversidade e quantidade de dados de Lifelog[14].

Content type Volume/day In one
year

In a life-
time

HD Video 5,840 hours 32.8TB 2.65PB
Autographer Camera 1.1 million images 479.6GB 40.8TB
Audio (mono - 22 KHz) 5,840 hours audio 227.8GB 19.4TB
Microsoft SenseCam 1.65 million images 30.2GB 2.6TB

Accelerometer (1 Hz) 21 million readings
at 1 Hz 0.05GB 4.25GB

Locations (0.2 Hz) 3.9 million GPS
points 0.01GB 1TB

Bluetooth Interactions 150,000 (estimated)
encounters 2GB+ 150GB

Reading Log User dependent 1GB+ 80GB

A questão não se prende essencialmente nas condições de armazenamento, mas sim
na gestão dos dados. Se é verdade que um lifelog é extremamente extenso, também é
verdade que é repleto de diferentes tipos de informação.
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• Recuperação e classificação de momentos de um lifelog
O desafio que enfrentam os retrieval systems é precisamente recuperar um momento

armazenado num arquivo tão amplo. Têm surgido arquitecturas que apresentam técnicas
distintas para ultrapassar o problema. Para identificarem e recuperarem um momento
estes sistemas têm de oferecer um “bom mecanismo de busca, associado a uma interface
intuitiva”, que resulte numa “pesquisa rápida e eficaz”[9]. Ora, um bom mecanismo tem
de ser capaz de compreender o que o utilizador lhe comunica em linguagem natural.

As técnicas de NLP são diversas e cruciais neste processo. Como relata a literatura,
“Natural Language Processing relaciona-se com diferentes teorias e técnicas que lidam com
o problema da linguagem natural para comunicar com computadores.”[12]. O auxilio que
presta na identificação automática de dados e no reconhecimento de correspondências
entre sistema e utilizador, aumenta a precisão e eficiência nos resultados.

A comunidade de investigação tem assumido um papel fundamental, contribuindo
com inúmeros estudos e desenvolvimentos no conceito de lifelog e retrieval sys-
tems[15][11][16][4]. Um dos pontos em maior foco, actualmente, incide na classificação
de resultados obtidos pelo sistema. As arquitecturas contam com um algoritmo baseado
em funções matemáticas que é responsável por classificar a similaridade entre a questão
imposta pelo utilizador e os resultados.

Para motivar a comunidade de investigação surgem várias competições como Image-
CLEF1 e Lifelog Search Challenge2 que permitem avaliar em tempo-real as propostas
desenvolvidas pelos participantes. Têm também um papel importante na evolução destes
sistemas, uma vez que são sempre apresentados obstáculos que obrigam a inovar os
mecanismos.

• Lifelogging e qualidade de vida
Melhorar a qualidade de vida é um dos motivos da evolução dos Retrieval systems.

Um assunto ao qual se tem dado particular atenção incide nas doenças relacionadas
com perda de memória. “De acordo com a World Health Organization, em 2017, o
número de pessoas com demência atingiu os 47 milhões e em 2030 serão 75 milhões” [17].
“Recollecting”, “reminiscing”, “remembering”, “reflecting” e “retrieving”, conhecidos
pelos 5 R são segundo Sellen e Whitakker [18] as cinco funções de memória que um
lifelog pode suportar e oferecer. São estes os pilares que têm sido base para a aplicação
destes sistemas na tentativa de melhorar ou reduzir o impacto de doenças como o
Alzheimer. Podem contribuir para a simples identificação e localização de um objecto ou
relembrar um momento que a doença fez esquecer. São elementos que se podem retirar
da aplicação do conceito de lifelog e reduzir o impacto da doença no quotidiano.

Todos estes factores impulsionaram o interesse no estudo e desenvolvimento no contexto
de lifelogging. O facto de se enfrentar a questão do crescimento da diversidade e quantidade de
dados e o consequente desenvolvimento de sistemas que visam reduzir esse mesmo problema

1https://www.imageclef.org/
2http://lsc.dcu.ie/
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conduziram à análise de elementos que necessitam de melhorias. A percepção do funcionamento
destes sistemas alertou para a necessidade de resolução de lacunas na comunicação entre o
utilizador e o mecanismo, bem como na classificação dos resultados devolvidos. Portanto, o
desenvolvimento de um algoritmo baseado em técnicas de NLP e funções para a classificação
de resultados surge com o intuito de resolver os problemas mencionados. Se a aplicação dos
mesmos melhorar a performance de alguns sistemas isso significa que as áreas abrangidas pelo
conceito sairão beneficiadas.

1.2 Contribuição

O trabalho realizado nesta dissertação pretende sinalizar e colmatar processos complexos
na recuperação de momentos. A investigação e estudo efectuados no âmbito deste trabalho
conduziram ao desenvolvimento de um algoritmo de processamento de texto e classificação de
resultados. Este mecanismo foi projectado e desenvolvido com foco na possível adaptabilidade
do mesmo a um sistema de recuperação de informação.

A elaboração deste documento retrata um levantamento geral do estado de arte com
conceitos essenciais como Lifelogging, Natural Language Processing e classificação de resultados.
A exploração destes temas objectiva demonstrar metodologias e ferramentas aplicáveis neste
conceito. Além disso, serviu de base para a realização do algoritmo que permite estabelecer
ligações comunicacionais, entre utilizador e sistema, com recurso a uma expansão de dicionário
diversificada. Ademais, são introduzidas técnicas de reutilização de dados transformando-os
em elementos essenciais na geração de crivos de informação.

A Figura 1.2 representa a base da arquitectura desenvolvida. O query do utilizador
e os dados armazenados na base de dados são os elementos que constituem a entrada do
sistema. Como referido na Secção 1.1 os dados advêm sobretudo de imagens, registos de
localização, tempo, informação biométrica e descrição de actividades. No bloco INPUT os
dados apresentam-se maioritariamente em formato textual. O sistema recebe termos que
descrevem detalhadamente os momentos armazenados.

Destacam-se os estágios NLP e RANKING, uma vez que são os que receberam maiores
contribuições. No bloco de NLP foram introduzidas as técnicas de expansão de dicionário e
introduzidas ferramentas para o tratamento dos dados textuais. Neste bloco procedeu-se ainda
a um reaproveitamento de dados transformando-os em conceitos temporais e de localização.
Uma base de classificação de resultados combinando as funções TFIDF com similaridade de
cosseno e BM25 foi o trabalho realizado no bloco RANKING.

A saída do sistema, representada pelo bloco OUTPUT, consiste na lista de melhores resul-
tados com base na classificação do bloco RANKING. A lista é constituída por a identificação
das imagens e respectivo score permitindo ao utilizador identificar as imagens que o sistema
associou ao query.

A auxiliar o desenvolvimento e os blocos de testes do algoritmo esteve uma tecnologia HPC.
Esta contribuição resulta de uma colaboração do Texas Advanced Computer Center3 sediada

3https://www.tacc.utexas.edu/
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na University of Texas at Austin com o Instituto de Engenharia Electrónica e Telemática de
Aveiro (IEETA-UA).

Figura 1.2: Estrutura base do algoritmo proposto na dissertação.

1.3 Estrutura do Documento

A matriz desta dissertação é dividida em 6 capítulos. No Capítulo 2 é descrito o conceito
de Lifelogging, bem como abordagens e metodologias aplicadas na recuperação de momentos
em datasets com ampla diversidade de dados. No Capítulo 3 é abordado o conceito de
Natural Language Processing e são exploradas ferramentas essenciais para o processamento
e análise de texto. Metodologias de classificação de resultados são também uma temática
abordada neste Capítulo. No Capítulo 4 é apresentada a proposta do algoritmo para a
identificação e recuperação de momentos. Neste Capítulo, são detalhadas as intervenções
aplicadas no mecanismo como técnicas de filtragem, análise e classificação de dados. O
Capítulo 5 descreve o comportamento e a performance do algoritmo com base em várias
iterações e testes. Por fim, o Capítulo 6 oferece uma síntese de todo o trabalho desenvolvido
e uma visão geral de melhorias e direcções que o tema em estudo pode rumar.
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CAPÍTULO 2
Lifelog Moment Retrieval

Registar as actividades do quotidiano, com recurso a sensores digitais, e armazenar
permanentemente os múltiplos e diferenciados dados recolhidos é a definição mais consensual
de lifelogging. Há ainda a ideia de que a actividade de lifelogging se inicia após a recolha de
dados, ou seja, na fase de utilização dos mesmos[19]. No entanto, segundo a literatura[14], não
há uma definição exacta de lifelogging. É ainda recorrente ver-se actividades que englobam
memórias digitais pessoais, serem associadas ao conceito. Lifeblog ou lifetime store são alguns
exemplos[14]. Um lifelogger, recorre a um ou vários dispositivos incorporados com sensores
digitais, normalmente suportados no seu corpo e regista o seu ambiente envolvente em primeira
pessoa[20](Figura 2.1).

O registo individual das actividades diárias, com um alto nível de detalhe, oferece ferramen-
tas que beneficiam várias áreas. O facto de ser uma “black box” [21] com informações de como
existimos e agimos é uma mais valia em ramos como medicina[16], saúde[17], psicologia[22]
ou ciências. Melhorar a qualidade de vida é uma das vertentes com maior ênfase neste
conceito, desde recuperar um simples episódio, passando pela análise ao comportamento social,
finalizando no foco em doenças e problemas de memória.

O arquivo de toda a panóplia de dados recolhidos denomina-se dataset ou lifelog. O
lifelog é um dos principais pontos de atenção, para as comunidades de investigação [18]. Pode
reportar um longo período da vida de um individuo, ou pelo menos largos ciclos segmentados.
Consequentemente, resulta uma enorme quantidade de dados para armazenamento. Este
factor é um verdadeiro desafio na pesquisa e recuperação de momentos[23][21].

A recuperação de informação ou de um momento exige uma eficiente organização dos
dados recolhidos bem como uma proficiente utilização dos mesmos. Esses são os primeiros
passos para reduzir as distâncias comunicacionais entre o humano, que pretende recuperar
um momento, e o sistema computacional, que tem em sua posse toda a informação.
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(a) a)GoPro b)SenseCam c)Looxcie d)Narrative Clip[20].

(b) a) Nike ‘Fuelband’, b) Contour wearable video camera with
GPS, c) Vicon Revue wearable camera with sensors, d) Heart
Rate Monitor display watch, e) Autographer from Vicon, f)
GPS tracker, g) Jawboneï£¡s ‘Up’ Fitness Tracking Bracelet,
h) Smartphone with built-in sensors, i) Audio recorder, j) fitbit
‘One’ Wireless Activity Tracker, k) fitbit ‘Zip’ Wireless Activity
Tracker[21].

Figura 2.1: Câmaras e outros dispositivos sensoriais utilizados para a prática da actividade de
lifelogging.

2.1 Recuperação de Informação

Como identificado, anteriormente, a detecção de um momento especifico numa colecção
de dados, dissemelhantes, é o grande objectivo. Lifelog moment retrieval (LMRT) ou lifelog
retrieval, são as denominações atribuídas a este conceito emergente. O desígnio é o desenvol-
vimento de arquitecturas ou sistemas que sejam capazes de recuperar momentos registados
em imagem. Para que o automatismo resulte são necessárias duas temáticas essenciais: o
computador tem de ser capaz de interpretar imagens e texto. Pode adicionar-se um terceiro
elemento que é a capacidade do algoritmo relacionar ambos.
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2.1.1 Estado de Arte

Steve Mann[24], um dos pioneiros no tema, começou por desenvolver pequenos disposi-
tivos electrónicos, portáteis, com sensores incorporados e de baixo consumo de alimentação
para capturar e criar lifelogs. As investigações desenvolvidas inicialmente eram imersas no
desenvolvimento de ferramentas tecnológicas que permitissem capturar um maior nível de
detalhe para um lifelog[25].

Gordon Bell[26] desenvolve aquele que é considerado o primeiro sistema de recuperação
de momentos registados por um individuo. MyLifeBits é caracterizado por actuar como um
“arquivo de vida” contava com uma arquitectura que em parte se transporta para os dias de
hoje. O sistema fornecia uma pesquisa completamente textual. Além disso, já contava com
anotações de texto e áudio. O modelo dispunha de uma organização baseada em clustering, o
que facilitava a detecção e visualização dos momentos em pesquisa.

Cedo se identificou potencialidades na captura e identificação de actividades sociais e
diárias[27]. O smartphone veio potencializar a actividade de lifelogging fornecendo a cada
individuo um conjunto de recursos que permitem registar, esmiuçadamente, o seu quotidiano.
Nesta perspectiva, exploraram-se várias aplicações e a influência do smartphone, como potencial
engenho de lifelogging[28]. Toda a informação adquirida foi e é crucial para o desenvolvimento
de arquitecturas e modelos de recuperação de informação.

2.1.2 Abordagens e métodos

As arquitecturas no âmbito de LMRT são caracterizadas pelos métodos de introdução de
uma pesquisa, também denominada query. São sobretudo divididas em dois grandes grupos:
content-based e text-based.

• Content-based e Text-based
Os sistemas de recuperação de informação ou Retrieval systems que pertencem ao

grupo content-based recebem uma imagem semelhante ao momento que se tenciona
recuperar: query-by-example[10][15]. O sistema analisa o dataset e devolve as imagens
cujo conteúdo visual se assemelha ao do utilizador. O segundo grupo de sistemas
analisam queries de texto e devolvem os resultados ou momentos cujas ligações semânticas
coincidem.

As abordagens relativas aos sistemas text-based são mais comuns, embora cada
sistema tenha um mecanismo de acordo com a utilidade que pretende atribuir aos dados
arquivados. Há ainda modelos que conjugam métodos distintos de introdução de queries.

Novas abordagens têm vindo a ser introduzidas e testadas. Porém, apesar de inovadoras,
não podem ser desagregadas na totalidade das pesquisas por texto.
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• Query-by-Sketch
Query-by-sketch, ou pesquisa por desenho[29][11], representa uma das novas abor-

dagens aplicadas neste tipo de sistemas. O utilizador tem a possibilidade de desenhar,
escolher uma cor ou uma forma geométrica. Este método permite, em alguns contextos,
uma pesquisa mais rápida. Imagine-se um cenário de competição como os descritos na
Secção 2.1.5:

– Exemplo: "I was playing football with a white ball."

O utilizador pode, de imediato, seleccionar ou desenhar um circulo, representando
a bola ("ball") e definir a cor branca ("white") num selector de cores. Apenas terá
de introduzir textualmente a actividade: "playing football". Embora estas interacções
ofereçam novas abordagens, na realidade as cores e as formas geométricas introduzidas
são, também elas, processadas pelo sistema como texto.

• Gesture-based query
Mais recentemente, o mundo virtual tem encontrado lugar em alguns modelos[30].

Conhecida por gesture-based query, esta é uma metodologia que oferece ao utilizador
uma interacção na qual pode seleccionar filtros ou conceitos que descrevem o momento
que o mesmo pretende encontrar. O utilizador tem uma imersão no sistema sendo-lhe
facultada uma interface 3D, na qual pode navegar com recurso a controladores.

• Query-by-voice
Também a pesquisa por voz foi introduzida em modelos cujo software faz a tradução

para texto[31]. O utilizador questiona o sistema oralmente, no entanto, uma vez mais, a
pesquisa é processada como texto.

• Interactive learning
Outro método importante e interessante trata-se de interactive learning. Os sistemas

que recorrem a esta metodologia, têm em consideração o feedback, positivo ou negativo,
do utilizador[32]. É apresentado ao utilizador um conjunto de imagens e o mesmo indica
ao sistema quais as imagens que se identificam ou não com o momento preterido.

10



2.1.3 Arquitecturas

As arquitecturas dos retrieval systems têm vários elementos em comum. São módulos
fundamentais na resposta aos pontos fulcrais para almejar o momento que se pretende encontrar.
Maioritariamente, o modelo base é constituído por uma base de dados, uma interface e o
elemento principal: motor de busca ou search engine (ver Figura 2.2).

Figura 2.2: Modelo de arquitectura de um Retrieval system[23].

Um dos segredos para um sistema eficiente é uma base de dados bastante detalhada e
organizada. Para isso, são aplicadas técnicas e algoritmos na organização e expansão dos
dados do lifelog (Secção 2.1.4).

A interface tem também um papel essencial, uma vez que é a ferramenta de interacção
entre o utilizador e o sistema. O motor de busca é o responsável pela ligação das entradas
registadas na interface, com os dados armazenados no banco de dados. “Um bom mecanismo
de busca, associado a uma interface intuitiva são as componentes chave para um sistema
competitivo.”[33]. É essencial que o motor de busca interligue o conteúdo inserido no query do
utilizador, habitualmente textual, com os dados que descrevem a imagem. Tal obriga a que se
ensine o sistema a entender e perceber o conteúdo. Portanto, o motor de busca é constituído
por algoritmos em três campos fundamentais: expansão dos elementos descritivos de cada
imagem, análise e processamento de texto e classificação ou ranking de resultados.
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2.1.4 Funcionamento

Predominantemente, os sistemas têm dois momentos: offline e online.

• Offline
No nível offline é efectuado o processamento dos dados ou metadata. O propósito

é dilatar a informação detalhando e enriquecendo a base de dados. Deste modo,
a probabilidade de matching entre a pesquisa do utilizador e o conteúdo do lifelog
aumentará.

A expansão de dados resulta da extracção de conteúdos e elementos das imagens e
texto.

– Extracção de informação a partir de imagens
As arquitecturas aplicam algoritmos que permitem identificar nas imagens

elementos como: pessoas, cores, objectos ou locais. Em suma, são extraídas
as características das imagens que permitirão identificar um evento. Os algorit-
mos utilizados intitulam-se de feature extraction algorithms ou object detection
algorithms[34] e são baseados em métodos de machine learning[35] e computer
vision[19].

Machine learning consiste em educar, com recurso aos dados fornecidos, um
computador na identificação e selecção de padrões automaticamente. No contexto
dos sistemas de recuperação de informação recorrem-se a redes neurais convolu-
cionais (CNN’s)[36], que aplicadas na análise das imagens obtêm as features ou
elementos descritivos das imagens.

Esse processo culmina com o conceito de anotação ou annotation. Aqui, o
sistema regista textualmente todas as características obtidas nas imagens com
recurso aos algoritmos mencionados anteriormente. A Figura 2.3 exemplifica a
identificação de objectos numa imagem, que podem ser verificados na Tabela 2.1.
A titulo exemplificativo a identificação foi realizada na google cloud vision API[37].

∗ Exemplo: “I was on the street with my bicycle.”

Figura 2.3: Simulação de resultado ao query “I was on the street with my bicycle.”.
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Tabela 2.1: Objects e labels detectados na Figura 2.3. Objects identificam um elemento numa imagem
(ex: Bicycle). Labels descrevem e apontam elementos associados a objects (ex: Bicycle
tire, Bicycle Handlebar).

Objects Score Labels Score
Person 88% Bicycle 97%
Person 82% Building 94%
Bicycle 71% Bicycle Tire 92%
Bicycle 65% Sky 92%

Bicycle Handlebar 92%
Vehicle 90%
Infrastructure 90%
Tree 88%
Road Surface 83%
Road 79%

– Extracção de informação a partir de texto
Os dados textuais provenientes do processo de registo do lifelogger, bem como

os que resultam do processo de annotation, são também alvo de processamento
antes de serem armazenados. Este processo consiste na aplicação de algoritmos
alicerçados em técnicas de Natural Language Processing [12]. O recurso a NLP
oportuniza a que o vocabulário descritivo recolhido seja expandido em vertentes
como sinónimos, hipónimos ou hiperónimos. Ademais, a capacidade de extrair
informação relevante de texto resulta também daquilo que é a capacidade destes
algoritmos reconhecerem e identificarem, por exemplo, locais e actividades.

O conceito de Natural Language processing é analisado em maior detalhe no
Capítulo 3.

• Online
No estágio online ocorre tudo aquilo que acontece em tempo-real. O sistema recebe

a informação introduzida pelo utilizador. Essencialmente inserido em formato de texto.
Mais uma vez, o retrieval system recorre a técnicas NLP para identificar e seleccionar
conceitos no query inserido.

O ponto chave ocorre quando o sistema interpreta a entrada do utilizador e analisa o
conteúdo previamente processado e armazenado. Para este processo, o motor de busca
recorre a algoritmos para interpretação de linguagem natural.

O último passo, no estágio online, concentra-se na classificação e apresentação
dos melhores resultados ao utilizador. A classificação é obtida por técnicas e funções
matemáticas que conjuntamente com mecanismos NLP analisam a similaridade entre
pergunta e resposta. Na Secção 3.4, são identificadas duas funções que exemplificam
técnicas frequentemente aplicadas e novas abordagens.
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2.1.5 Desafios e Competições

Os workshops e competições surgem com a finalidade de criar desafios que permitam testar
e melhorar sistemas ou modelos desenvolvidos para recuperar informação.

Com maior ênfase em lifelogs e nos problemas de gestão e recuperação num largo número de
dados, surgiram desafios como ImageCLEF [38], NTCIR lifelog[39], Video Browser Showdown
(VBS)[40], ou Lifelog Search Challenge (LSC)[41].

O principal objectivo entre o leque de competições é desenvolver infraestruturas que
proporcionem bases e condições à comunidade de investigação para avaliarem os seus sistemas.
Além de criar obstáculos aos sistemas, afim de os avaliar, também é um ponto de discussão de
novas ideias e técnicas no seio da comunidade.

No ImageClef são avaliados métodos aplicados na recuperação de informação baseados na
combinação de elementos textuais e visuais. Também, mecanismos de anotação automática de
imagens e conceitos na formulação de queries são examinados. Nomeadamente a diversidade
de ferramentas interactivas ao dispor do utilizador.

No mesmo sentido, o LSC desafia ao desenvolvimento de um sistema que permita aos
utilizadores encontrar imagens especificas, relacionadas com um momento. Este evento ocorre
num período de tempo limitado. Além disso, o sistema deve ainda ser capaz de classificar os
resultados obtidos e permitir uma fácil interacção a experts e novatos. Actualmente o dataset
cobre 115 dias do quotidiano de um individuo, resultando em aproximadamente 200 mil
imagens armazenadas. Com a intenção de simular o raciocínio de uma pessoa, são lançadas
pistas a cada 30 segundos, sobre o momento que se pretende encontrar e recuperar.

Em suma, estes eventos têm permitido o surgimento de novas e diversas arquitecturas,
trazendo uma mais valia para o conceito. Inclusive alguns sistemas foram inicialmente
desenvolvidos para desafios como o Video Browser Search, num contexto de vídeo e são
adaptados para outros desafios como o Lifelog Search challenge num contexto de recuperação
de informação em imagem [29][11][42].
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• Exemplo de desafio aplicado no Lifelog Search Challenge

Tabela 2.2: Conjunto de queries lançados em contexto de competição no LSC [11].

“I’m taking a photo of a white building with a unique blade-like
design.”

“The weather is cloudy and it is getting dark, being evening time.”

“There are a number of buildings clearly visible in the image,
including a hotel and a Norwegian style house."

“I had just walked from a sushi restaurant to the hotel where I was
staying and I had taken the photo just before entering the hotel. A
large yellow pipe is also visible in the image.”

“Just before taking the photo, I had been walking beside the sea.”

“This happened on a Wednesday.”

Figura 2.4: Resultado final para o conjunto de queries da Tabela 2.2 [11].
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2.2 Datasets

Só é possível extrair benefícios da aplicação de um retrieval system se o mesmo for aplicado
num arquivo de dados abundante num detalhe específico a uma temática. Em grande parte, as
aplicações pretendem analisar actividades quotidianas de um individuo e retirar informações
que permitam a intervenção em áreas abrangidas pelo conceito. Portanto, o que se deseja é um
lifelog capaz de narrar a vida de um lifelogger. Há quatro grandes princípios documentados
na realização de um dataset[13]:

• Continuidade
Imagine-se que é pretendido analisar a actividade diária de um individuo na prática

de um desporto. A análise deste comportamento requer vários elementos e registos
frequentemente anotados. Ou seja, a continuidade no registo de eventos por parte do
lifelogger é fundamental para que se possam comparar comportamentos e retirar as
ilações requeridas nessa análise.

• Diversidade
A diversidade ou robustez refere-se á oferta de dados que o constituem. Conforme

descrito na literatura: “Os lifelogs devem conter, pelo menos, quatro tipos de informação
básicos”[13][21][43]:
– Informação visual;
– Dados biométricos;
– Actividade;
– Localização e tempo;

• Anonimato e Protecção
O nível de detalhe de um dataset pode ser invasivo para o lifelogger e expor pessoas

que ficam registadas em imagens. É essencial garantir o anonimato. Os dados são, por
isso, minuciosamente verificados e são-lhes removidos elementos como: caras, matriculas
de veículos ou endereços e moradas. Além do mais, o arquivo de dados é protegido por
passwords e só é disponibilizado com as devidas permissões.

2.2.1 Tipos de dados

Como mencionado anteriormente os tipos de dados que constituem o dataset são: imagens,
dados biométricos, actividade e localização. A Figura 2.5 representa uma imagem do dataset
ImageCLEF e na Figura 2.6 é possível verificar as diferentes tipologias de dados associadas a
esse momento.
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Figura 2.5: Imagem “b00000001_21i6q_20150223_070808e.jpg” do dataset ImageCLEF.

Figura 2.6: Excerto de um ficheiro JSON no qual é registado detalhadamente um momento. Há
registo de elementos temporais (minute id, utc time), dados biométricos (heart, calories),
localização (timezone, longitude) e elementos descritivos como atributos, conceitos ou
categorias.
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• Dados visuais
As imagens são o elemento principal. Quando queremos recuperar um momento

é precisamente uma imagem que queremos ver retornada pelo sistema. Ademais, são
ainda uma fonte de novos dados informativos. Como analisado na Secção 2.1.4, são
aplicados algoritmos de detecção e extracção de features nas imagens que vão enriquecer
posteriormente a base de dados com recurso aos elementos detectados em cada imagem.
Com recurso às anotações obtidas, vários sistemas optam por segmentar e endereçar as
imagens com base nos seu atributos e conceitos semânticos[44][45].

Em algumas situações opta-se por dividir em clusters cuja identificação é o elemento
identificado com maior score. Se um algoritmo detectar um carro numa imagem e o
seu score é mais elevado que os restantes elementos então a imagem será arquivada no
cluster: car . Também é comum situações em que o contexto semântico entre objectos
detectados é determinante para a segmentação dos dados. Note-se a situação apresentada
no exemplo da Figura 2.3, na Secção 2.1.4, em que a imagem contém, entre outros, os
elementos: Bicycle - 97%, Bicycle Tire - 92% , Bicycle Handlebar - 92% . Um ponto
de ligação entre estes elementos será Bicycle. Neste caso a imagem seria arquivada no
cluster: "Bicycle".

• Dados biométricos
Os dados biométricos são sobretudo registos de batimentos cardíacos e gastos calóricos.

Este grupo de dados não é o mais utilizado. Numa aplicação para a área da saúde[16]
ou psicologia[22], os dados biométricos podem ser de utilidade máxima. No contexto de
recuperação de momentos, por si só, a proficiência destes dados passa essencialmente
por identificar se num determinado momento o individuo estava ou não em movimento.
Atente-se ao seguinte cenário: “Find the moment when I was resting in a blue bedroom”.
Neste caso poderia-se aplicar um filtro nos dados biométricos, identificando momentos
em que o batimento cardíaco é mais baixo. Assim, resumiria-se a busca aos momentos
em que a probabilidade do individuo estar a descansar é mais elevada.

• Actividades
As actividades são dados provenientes de aplicações de smartphone ou smartwatches.

Resultam da monitorização de actividades diárias e centralizam-se em número de passos,
tempo de repouso ou distância percorrida.

O número de passos pode ser aplicado para identificar se o individuo está em
movimento ou estagnado. Já a distância permite o reconhecimento de momentos em
que o lifelogger está em viagem. A identificação de padrões relativamente à distância
percorrida permite identificar ciclos quotidianos. Uma caminhada, o caminho para o
trabalho ou o regresso a casa são actividades geralmente rotineiras.

Outra vantagem destes dados serem fornecidos por aplicações moveis, focadas em
actividades físicas ou cuidados de saúde, é a identificação da exacta actividade física
que se está a praticar[21].
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• Localização e tempo
A localização é posteriormente às imagens o tipo de dados mais utilizado no sistemas

de recuperação de informação. Enquanto que os restantes dados respondem a ’O quê?’,
’Quem?’ e ’Como?’, os dados GPS, respondem à pergunta ’Onde?’ e os registos temporais
atendem à questão ’Quando?’.

Esta parelha de dados é utilizada por retrieval systems para duas finalidades: filtra-
gem e organização. Seja em formato de longitude e latitude ou timezone, os datasets
oferecem a hipótese de criar uma filtragem geográfica ou organizar e segmentar as
imagens por continentes, países ou regiões[15],[32].

Os registos temporais são habitualmente definidos por hora e data. São elementos
que permitem enriquecer o conteúdo em arquivo, uma vez que se pode transformar a
hora em momentos do dia e a data, textualmente, em anos, meses e dias. Ora, à imagem
da localização, são componentes que permitem a aplicação de filtros e a organização de
imagens em clusters.

O modelo BIDAL-HCMUS [10] aplica uma técnica de organização de dados que
engloba várias vertentes. Inicialmente aplica uma segmentação de dados por localização
e tempo. Posteriormente, divide as imagens em clusters, cujo conteúdo corresponde.
Por exemplo dois momentos registados na Noruega ("Norway") com elementos nas
imagens que indiquem que se trata de uma cozinha ("kitchen") são armazenados no
cluster: (Norway) que inclui o cluster (kitchen). Esta metodologia denomina-se atomic
clustering.

Figura 2.7: Atomic clustering baseado em localização e dados temporais [10].
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CAPÍTULO 3
Natural Language Processing

“A linguagem é fascinante, pois pode ser um veículo para a comunicação de algo fasci-
nante” [46]. Esta é uma das premissas presentes na base do surgimento de Natural language
processing.

A grande barreira que NLP pretende quebrar é a distância presente na comunicação entre
a linguagem natural ou humana e um sistema computacional. Natural Language Processing é
um ramo de Artificial Intelligence and Linguistics focado em tornar mais fácil a interacção de
um utilizador humano com um computador[12]. Esta distância comunicacional é reduzida,
respeitando uma base ética[47], recorrendo a dois conceitos fundamentais: atribuir bases
do conhecimento humano a sistemas computacionais e programá-los para recorrerem desse
conhecimento no processo de compreensão [46]. Para tal, engloba um conjunto de metodologias
e ferramentas para analisar, gerar, processar e manipular a linguagem natural [48].

As vantagens que NLP oferece despertam atenção não só a cientistas e engenheiros de
software [49] [50], mas também em profissionais no ramo da linguística, psicologia e filosofia. As
suas aplicações são distribuídas em campos como Machine Translation, Email spam detection
[51], Information Extraction [52] [53], Summarization ou Question Answering.

3.1 Estrutura

Natural Language Processing é habitualmente dividida em duas partes: Natural Language
Understanding e Natural Language Generation (Figura 3.1). Em suma, uma estrutura orientada
a compreender e gerar linguagem natural.[12]
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Figura 3.1: Estrutura NLP [12].

• Natural Language Generation
NLG é o processo de produção de palavras, frases ou parágrafos relevantes de uma

representação interna. Segundo a literatura desenvolve-se em quatro etapas: identificação
de objectivos, planeamento, avaliação das fontes de comunicação e realização textual
dos objectivos.

• Natural Language Understanding
Neste processo ocorre a compreensão de palavras, frases ou parágrafos. Como se pode

verificar na Figura 3.1, NLU aborda cinco terminologias importantes para a compreensão
de linguagem natural.

Fonologia (Phonology) - Disciplina da linguística que estuda e descreve os sons como
unidades distintas (fonemas) e a sua função no sistema linguístico;

Sintaxe (Syntax) - Parte da gramática que estuda e descreve as relações que as
palavras estabelecem entre si numa frase;

Morfologia (Morphology) - Disciplina da linguística que descreve e analisa a es-
trutura interna das palavras, bem como os processos de formação e variação de
palavras

Semântica (Semantics) - Disciplina da linguística focada no significado das expres-
sões linguísticas (sejam elas fonemas, morfemas, palavras, sintagmas, frases) bem
como das relações de significado que essas expressões estabelecem entre si.

Pragmática (Pragmatics) - Disciplina que estuda as relações existentes entre as
formas linguísticas e os falantes, no sentido de descrever o uso que estes fazem da
língua nas mais diversas situações de comunicação

3.1.1 Problema: Ambiguidade

O principal problema que NLP enfrenta denomina-se ambiguidade. Este problema é
habitualmente definido como o duplo sentido que uma frase ou palavra podem transportar.
Esta adversidade pode manifestar-se ao nível lexical, sintáctico ou morfológico [54].
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Ambiguidade lexical - Refere-se a palavras que podem ser classificadas em mais do que
uma classe como nomes ou verbos.

• Ex: “duck” - nome(inglês) | “duck” - verbo(inglês)

Ambiguidade sintáctica ou estrutural - Sinaliza-se quando uma frase pode ter significa-
dos e sentidos opostos.

• Ex: “I saw the man with a telescope”.

O telescópio pode ter sido usado para observar o homem ou pode ter sido observado
junto do homem.

Ambiguidade semântica - Quando uma palavra tem múltiplos significados.

• Ex: “go” - verbo(inglês) e com mais de 10 significados no vocabulário inglês.

Embora sejam conhecidas mais variantes como a ambiguidade pragmática ou referencial,
por vezes verificam-se situações em que ocorrem em conjunto, agravando o problema. Para
resolver a questão são aplicados métodos como Minimising ambiguity, Preserving ambiguity,
Interative desambiguity e Weithing Ambiguity [55].

3.1.2 Conceitos

As áreas de aplicação e estudo no âmbito de Natural language processing são também
descrições de técnicas e métodos aplicados no leque de campos abrangidos pelo conceito.

Tokenization - Primeiro processo aplicado em qualquer desenvolvimento NLP. O texto de
entrada é segmentado em unidades linguísticas como palavras, pontuação, números ou
alfanuméricos. Estas unidades denominam-se "tokens". A existência de espaços entre as
palavras facilita a segmentação[48].

Part of speech tagging (POS tagging) - Uma palavra pode ser classificada numa ou
mais categorias gramaticais como nomes, verbos, adjectivos e artigos. POS tag funciona
como uma simbologia capaz de identificar as diferentes categorias. É uma ferramenta
bastante útil em Machine Translation, mas também bastante requisitada nas restantes
aplicações [48] [56].

• Ex: "The ball is red- The/AT ball/NN is/VB red/JJ

Named entity recognition (NES) - Quando aplicada permite identificar e determinar
palavras que se relacionam num texto com nomes próprios [12] [57].

CO-Reference Resolution - Processamento de frases ou textos para identificar palavras
que se referem ao mesmo objecto.

Machine Translation - É um conjunto de métodos aplicados com o objectivo de traduzir
automaticamente um texto para outro texto fluente, num outro idioma de linguagem
natural, sem interferência humana. É uma das áreas mais complexas de NLP [48].

Morphologic segmentation - Consiste em segmentar palavras em morfemas, e identificar
a classe dos mesmos.
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Sentiment analysis - Conjunto de técnicas cujo objectivo é o reconhecimento de sentimentos
presentes num texto [58]. As mesmas ferramentas são aplicadas para a detecção de
emoções (emotion detection) [59].

Stemming - É um processo de NLP para a remoção de sufixos derivacionais ou sufixos que
alteram a forma das palavras e a sua função gramatical. Após a eliminação dos sufixos
restam os stems. É uma técnica muito aplicada em retrieval systems para garantir que
as variantes de uma palavra não são deixadas de parte.

Tabela 3.1: Exemplo de alterações implementadas, com base em sufixos, pelo conceito stemming.

Original word Stemming
program program
programs program

programmer program
programming program

Tabela 3.2: Exemplo de acções particulares de stemming.

Original word Stemming
studies studi

studying study

É um recurso há muito requisitado, existindo já algumas ferramentas para a sua
aplicação [60]. Paice/Husk Stemmer, Lovin’s Stemmer, Dawson Stemmer, Krovetz
Stemmer, Xerox Stemmer, N-gram Stemmer, Snowball Stemmer, Lancaster Stemmer,
são alguns exemplos disponíveis [61]. O mais utilizado é o Porter’s Stemmer [62] devido
à sua rápida performance e simplicidade de aplicação. É no entanto limitado ao idioma
inglês.

Lemmatization - é uma técnica que permite verificar as formas flexionadas de uma palavra
para que possam ser analisadas como um único lemma, ou seja, a sua forma original. Tal
como Stemming a sua aplicação deve-se à necessidade de garantir que todas as palavras
num query são consideradas independentemente da forma em que se encontram.

Tabela 3.3: Exemplo da redução de um termo ao seu lemma com base no conceito Lemmatization.

Original word Lemmatization
studies study

studying study

O lemmatizer mais aplicado é o WordNet Lemmatizer [63] . Trata-se de uma base
de dados lexical que providencia relações semânticas entre palavras.
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3.2 Recuperação de Informação

Como mencionado no inicio deste Capítulo, Natural language processing é aplicada em
vários contextos. Em virtude desta dissertação, importa destacar o ramo de information
retrieval (IR). Este conceito é adoptado por sistemas de recuperação de informação (retrieval
systems) explorados na Secção 2.1.

O campo de information retrieval, aliado a metodologias NLP, visa garantir a transmissão
eficiente e efectiva de informação entre "o humano gerador de dados e o humano utilizador"[61].
Se transportarmos para o cenário de lifelog, os dados capturados e armazenados por um
individuo são a informação que o mesmo ou outro individuo pretende obter.

Com a introdução de ferramentas para linguagem natural, neste processo, reduzem-se
ambiguidades e distâncias de comunicação entre homem e sistema computacional[12]. Esta
aliança de conceitos, “não só pretende encontrar a informação correta, mas também representar
resultados de uma forma simplificada” [61].

Antes dos sistemas da Secção 2.1, ambos os conceitos eram aplicados em query systems.
São a base dos sistemas estudados nesta dissertação. A sua arquitectura está representada na
Figura 3.2[54]. As etapas retratadas, ainda que simplificadas, visam a compreensão semântica
e a correcta interpretação da questão do utilizador, em linguagem natural e a devolução exacta
do conteúdo.

Figura 3.2: Arquitectura base de um query system [54].

3.2.1 Abordagens

Num contexto de recuperação de informação destinado a lifelog são primordiais técnicas
mais complexas. A exigência de compreender as várias vertentes de texto presentes obrigam a
que se considerem dicionários volumosos. Para tal, expandir o vocabulário de palavras que
descrevem um momento, ou considerar todas as possíveis entradas de texto de um utilizador,
independentemente da sua forma, são factores a considerar.

No leque de NLP as principais abordagens aplicadas nestes sistemas são baseadas em
machine learning ou bibliotecas desenvolvidas e suportadas por sistemas lexicais.Word2Vec[64],
fastText[65], GloVe são ferramentas no contexto de word embeddings[66] cujo objectivo é obter
a informação semântica de palavras armazenadas em vectores. Cada palavra é armazenada em
formato numérico num vector e as mesmas são organizadas tendo em consideração a ligação
semântica (contexto e significado) que as relaciona. Este processo de mapeamento é realizado
com recursos de deep learning e redes neurais. Bag of words[67] é uma metodologia idêntica,
mas contrariamente a word embeddings o armazenamento é realizado em vectores de maior
dimensão.

25



O recurso a bibliotecas desenvolvidas para aplicação de ferramentas NLP como Stemming
e Lemmatization é também uma opção correntemente seleccionada. A expansão de dicionário
ou vocabulário passa por explorar ligações entre palavras como hiperónimos, hipónimos e
sinónimos. Sistemas lexicais como WordNet[68] são recursos preteridos na realização desta
tarefa.

3.2.2 WordNet

WordNet é uma base de dados lexical no idioma inglês[69]. A sua organização consiste
em agrupar nomes, verbos, adjectivos e advérbios em conjuntos de sinónimos cognitivos,
intitulados: synsets. A ligação entre synsets é realizada na consideração de relações semânticas
e lexicais.

WordNet não faz apenas estas interligações semânticas e lexicais como conhece e específica
o sentido de cada palavra, o que a difere de um simples dicionário de sinónimos. Ademais,
distingue substantivos comuns ou elementos como pessoas, países ou entidades geográficas
mais específicas. Esta árvore de palavras que enriquece a base de dados, torna esta estrutura
bastante requisitada [68].

A relação mais frequente aplicada entre synsets é a relação super subordinada ou hiperónima.
Um hiperónimo é uma palavra cujo significado generalizado inclui o significado de outra
palavra. A palavra "flowers", na Figura 3.3 é hiperónima de "rose", "jasmine" e "orchid",
que são denominações de flores ("flowers"). Já um hipónimo é uma palavra cujo significado
relaciona-a com outra palavra no qual o sentido é mais geral. Na Figura 3.3 pode verificar-se
a ligação entre "white" e "colour". A palavra "white" representa uma cor logo é um hipónimo
de ("colour").

Figura 3.3: Hipónimos e Hiperónimos.

Os synsets são ainda interligados por sinónimos ou antónimos que englobam nomes, verbos
ou adjectivos. Da Figura 3.4 [70] rapidamente se observa como uma simples palavra gera
uma ramificação de outros termos. Quando o processo se repete para os termos gerados,
desenvolve-se uma árvore de palavras com múltiplas ligações.
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Figura 3.4: Relações entre palavras em wordNet[70].

3.3 Bibliotecas Python

A linguagem Python oferece um vasto leque de bibliotecas e ferramentas[71] para a
aplicação das metodologias de processamento e análise de dados textuais com recurso aos
conceitos NLP descritos anteriormente. Além disso, Python é uma linguagem interactiva, o
que a torna particularmente útil no desenvolvimento de protótipos e projectos de engenharia
de software[72].

NLTK - Natural Language Toolkit é uma das principais plataformas de apoio ao proces-
samento de dados em linguagem natural[73]. Esta biblioteca é aplicada em contexto
de investigação e desenvolvimento de metodologias NLP[74], pois oferece um conjunto
de tutorias e módulos exemplares para diversas utilizações. NLTK facilita ainda a
aplicação de interfaces como WordNet. Proporciona recursos a diversos conceitos como
text tokenization, sentence detection, lemmatization, stemming ou POS tagging.

Gensim - Desenhada inicialmente para analisar a similaridade entre documentos, Gensim
é uma biblioteca open source que suporta, entre outros, a modelização de vectores de
palavras e tópicos[72][75][76]. Topic modeling é uma técnica de identificação e extracção
de tópicos em textos e uma das principais ferramentas de Gensim. Na abordagem
de word embeddings, algoritmos como word2vec e fastText podem ser implementados
associados a esta biblioteca. Contrariamente a NLTK, a biblioteca Gensim pode ser
aplicada na análise de longos datasets e é reforçada por bibliotecas como SciPy ou
NumPy.
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SpaCy - É uma biblioteca open source projectada para largos volumes de dados. Frequen-
temente aplicada no pré-processamento de texto para deep learning[77]. Esta fornece
condições para o desenvolvimento de sistemas de compreensão de linguagem natural
e sistemas de recuperação de informação. Esta biblioteca inclui ferramentas para to-
kenization em mais de 49 idiomas, Named entity recognition, lemmatization ou POS
tagging.

coreNLP - Stanford CoreNLP é uma biblioteca estruturada em Java mas com vertentes
para outras linguagens como Python. O objectivo dos desenvolvedores na Stanford
University, era criar uma ferramenta eficaz e de fácil aplicação para a análise em
linguagem natural[78]. CoreNLP oferece ferramentas para extrair várias propriedades de
texto como Named entity recognition, POS tagging e ainda reconhecimento de padrões
linguísticos, pattern recognition.

TextBlob - É uma biblioteca Python da qual se podem retirar ferramentas para processa-
mento e analise de dados textuais. TextBlob é caracterizada por interfaces intuitivas e
de fácil manipulação. A API fornecida permite aplicar um grupo de ferramentas NLP
como POS tagging, n-gram search, sentiment analysis, machine translation ou noun
phrase extraction[79]. Permite ainda a integração de recursos como WordNet.

PyNLPl - Pronúncia-se "pineapple". Esta biblioteca é aplicada em simples tarefas de NLP
como a verificação da frequência com que ocorre um termo, ou identificação e extracção
de tópicos[80].

Pattern - Construída para análise de conteúdos textuais na web, análises de redes e machine
learning [81]. Pattern é por isso bastante valorizada para investigação e em desenvolvi-
mentos NLP. Com recursos para data mining (Google, Twitter, Wikipedia API) a sua
utilização é uma mais valia para POS tagging ou sentiment analysis.

Scikit-learn ou Sklearn - É uma biblioteca Python que oferece vários mecanismos de clas-
sificação, regressão e clustering. Os seus algoritmos permitem a aplicação de ferramentas
como a função TFIDF, k-means ou gradient boosting. Scikit-Learn[82] é projectada para
interagir com bibliotecas numéricas como NumPy e SciPy.

3.4 Classificação de Resultados

Neste ponto, tem-se de um lado a descrição detalhada de um momento, num query, e de
outro lado um lifelog repleto de momentos descritos, em múltiplos termos. Pretende-se que
os resultados mais relevantes, aqueles que são semelhantes à descrição do utilizador, sejam
devolvidos. Para isso é iminente uma classificação de resultados.

É sobretudo uma questão de similaridade entre ambas as partes. Para tal, a atribuição de
pesos aos vectores é fundamental para devolver a informação que corresponde às necessidades
do utilizador.

A classificação de resultados tem sido alvo de estudos que visam melhorar a precisão das
classificações com particular atenção na atribuição de pesos ou valores correctos, de forma a
definir com critério os resultados finais[83].
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Nesta dissertação é aplicada uma técnica bastante recorrente com recurso à função TFIDF
associada a similaridade de cossenos. No entanto, sendo conhecidos os problemas desta
metodologia, a mesma é reforçada com a introdução da função BM25.

3.4.1 TFIDF Term Frequency Inverse Document Frequency

TFIDF é uma função matemática de vectorização requisitada para suportar a classificação
de resultados baseada na relevância atribuída a palavras presentes num documento ou vector
e na influência dos mesmos num dataset . É um método frequentemente aplicado em
retrieval systems[84][85], para diversas aplicações como análise de sentimentos (sentiment
classification)[83] ou análise de texto (text mining)[63][86].

No seu modus operandi são distinguidas duas matrizes: term frequency e inverse term
frequency.

3.4.2 Term Frequency

Term frequency ou frequência de um termo, classifica com base na ocorrência de um termo
num documento ou vector. É representada pela Equação 3.1.

TFi,j = ni,j∑
k nk,j

(3.1)

O numerador corresponde ao número de ocorrências de um termo no documento dj , enquanto
que o denominador corresponde ao conjunto de ocorrências de todos os termos no documento
dj .

• Exemplo:
query : [garden, trees]
Vector 1 : [garden, trees, sunny, day, summer]
Vector 2 : [houses, garden, backyard , houses]
Vector 3 : [trees, birds, clouds, foliage, green, wood]

Tabela 3.4: Cálculo e valores deTerm frequency para o vector 1, com base nas ocorrências de um
termo e numero total de termos no vector.

vector 1 garden trees sunny day summer
ocorrências 1 1 1 1 1

TF 1/5 = 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

Tabela 3.5: Cálculo e valores deTerm frequency para o vector 2, com base nas ocorrências de um
termo e numero total de termos no vector.

vector 2 houses garden backyard
ocorrências 2 1 1

TF 2/4 = 0.5 0.25 0.25
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Tabela 3.6: Cálculo e valores deTerm frequency para o vector 3, com base nas ocorrências de um
termo e numero total de termos no vector.

vector 3 trees birds clouds foliage green wood
ocorrências 1 1 1 1 1 1

TF 1/6 = 0.16 0.16 0.16 0.16 0.16 0.16

Como se pode verificar nas Tabelas 3.4, 3.5 e 3.6, o cálculo de TF por si só não garante
uma classificação aceitável para a recuperação de um momento. Se verificarmos, o resultado
com melhor classificação seria o vector 2 uma vez que o termo "houses" apresenta um valor
mais elevado. Esta classificação deve-se ao facto do termo "houses" aparecer duas vezes no
vector 2, cujo comprimento é menor que qualquer um dos restantes em avaliação. O número
de palavras presentes num vector bem como o número de ocorrências de um termo influenciam
o resultado. Quanto menor for o vector mais relevância terá um termo, comparativamente a
um vector de maior comprimento.

3.4.3 Inverse Document Frequency

Inverse document frequency ou frequência inversa de um documento, surge para rectificar
as falhas de TF. Ou seja, favorece termos que aparecem com menor frequência nos documentos
ou vectores de um dataset. É representada pela Equação 3.2.

IDFi = log
|D|

|dj : ti ∈ dj |
(3.2)

O numerador corresponde ao total número de documentos, enquanto que o denominador
corresponde ao número total de documentos nos quais o termo ti está presente.

Tabela 3.7: Cálculo e resultados de IDF para cada termo do exemplo, considerando o número de
vectores em que um termo surge e o número total de vectores

Termos IDF
garden log(3/2) = 0.40
trees log(3/2) = 0.40
sunny log(3/1) = 1.09
day 1.09

summer 1.09
houses 1.09

backyard 1.09
birds 1.09
clouds 1.09
wood 1.09
green 1.09

A Tabela 3.7 exemplifica o impacto do cálculo de IDF na classificação de resultados. Os
termos com menor ocorrência em vectores são destacados relativamente aos que aparecem
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em múltiplos vectores. Os termos "garden"e "trees" surgem em dois vectores e por isso é-lhes
atribuído um valor mais baixo.

3.4.4 TFIDF

Um termo determinante deve ser aquele que distingue um vector ou documento da restante
colecção ou dataset. Isto implica que os melhores termos tenham valores elevados de TF, mas
ao mesmo tempo registem valores baixos relativamente ao restante dataset.

A função TFIDF, representada na Equação 3.4, tem precisamente esse papel. Determina
a frequência relativa dos termos num vector especifico, comparando a proporção inversa de
um termo perante todo o grupo de vectores. O cálculo resultante, intuitivamente, indica a
relevância que um termo pode ter num vector.

TFIDFi,j = TFi,j ∗IDFi (3.3)

TFIDFi,j = ni,j∑
k nk,j

∗ log |D|
|dj : ti ∈ dj |

(3.4)

Tabela 3.8: Resultados TFIDF de cada termo com base no cálculo de TF e IDF.

Termos vector 1 vector 2 vector 3
garden 0.08 0.1 0
trees 0.08 0 0.064
sunny 0.218 0 0
day 0.218 0 0

summer 0.218 0 0
houses 0 0.545 0

backyard 0 0.272 0
birds 0 0 0.174
clouds 0 0 0.174
wood 0 0 0.174
green 0 0 0.174

• Cosine Similarity
O que se pretende é recuperar o vector que mais se identifica com o query do

utilizador. Para tal, interliga-se a função TFIDF com a similaridade de cosseno.
O seu funcionamento passa por comparar dois vectores (query e vector de palavras)

num espaço vectorial, avaliando o ângulo entre eles (Equação 3.5). O ângulo no contexto
de recuperação de informação simboliza o quão semelhantes são o query e documento
ou vector. A gama de classificação desta função trigonométrica é [-1,1]. Significa que se
coincidirem na totalidade o valor será 1.

cos(θ) = query · vectori

‖ query ‖‖ vectori ‖
(3.5)
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Começando por calcular o TFIDF do query tem-se na Tabela 3.9:

Tabela 3.9: Cálculo de TFIDF para o query do exemplo em estudo

Termos TF IDF TFIDF
garden 0.5 0.40 0.2
trees 0.5 0.40 0.2

Aplicando a similaridade de cosseno com a fórmula 3.5 obtêm-se os resultados da
Tabela 3.10 representados no gráfico da Figura 3.5.

Tabela 3.10: Resultados do cálculo de similaridade de cosseno com base nos valores TFIDF do query
e vectores.

Termos vector 1 vector 2 vector 3
cosine 1 0.2 0.2

Figura 3.5: Espaço vectorial resultante da análise por similaridade de cosseno, no qual se verifica
que o vector 1 é o que tem maior similaridade com o query. O ângulo do vector 1 é igual
ao do vector query, enquanto que os restantes vectores tem um ângulo mais desfasado.
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3.4.5 BM25

BM25 ou Best Match 25 [87] é também uma função de classificação para recuperação de
informação, que pode ser vista como uma melhoria à função TFIDF [88].

TFIDF atribui maior importância à frequência de um termo (TF) num vector e penaliza
a frequência nos documentos (IDF).

A função BM25 introduz novos parâmetros classificativos como o comprimento de um
documento ou vector e a saturação dos termos. A introdução de novos parâmetros criou várias
ramificações da função BM25. Esta árvore de variantes oferece uma larga escolha de opções,
mas acarreta a dificuldade de avaliação e comparação de performances[89].

No estado de arte encontram-se soluções como: BM25, BM25F, BM25T, BM25-adpt,
BM25L, BM25+ ou OkapiBM25 [89][87].

A fórmula de BM25 é representada pela Equação 3.6:

score(q, d) =
∑
t∈q

occursd
t

k1
(
(1− b) + b

(
ld

avgld

))
+ occursd

t

∗ IDF (t) (3.6)

À frequência de um termo t num documento d (occurst
q), é agora adicionado um parâmetro

k1 que permite calibrar a influência desse peso no cálculo final. Além disso, a extensão de um
vector ou documento (ld) é agora um critério ponderado em relação à média de comprimento
(avgld) dos documentos ou vectores de uma colecção. Também este parâmetro é calibrado
pela variável (b). O valor de k1 deve respeitar uma gama de [1.2, 2.0] e b∈[0,1].

A inverse document frequency também é alterada em relação ao seu formato aplicado em
TFIDF como se verifica na Equação 3.7:

IDF (t) = log
N − df (t) + 0.5
df(t) + 0.5 (3.7)

N representa o número de vectores ou documentos totais, enquanto que df (t) contabiliza
o número de documentos no qual surge o termo t.

3.4.6 BM25F

A função BM25F surge como uma extensão da BM25[90]. Enquanto que BM25 é uma
função que considera a frequência de termos, frequência de documento e comprimento de
documento num único campo, BM25F permite verificar múltiplos campos e considerar a
estrutura de um documento ou vector.

Em primeiro lugar obtém-se o peso acumulado de um termo em todos os campos:

weight(t, d) =
∑
c∈d

occursd
t,c · boostc

((1− bc) + bc
lc

avglc
)

(3.8)

O boostc é o factor que é aplicado ao campo c cuja extensão lc é comparada com a média
de comprimento dos vários campos avglc. Para reduzir o efeito da frequência de um termo no
resultado final é aplicada uma saturação não-linear: weight(t,d)

k1+weight(t,d) .
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A fórmula final resulta do produto de IDF, da função 3.7, com a saturação não linear com
base no peso acumulado de um termo em todos os campos.

score(q, d) =
∑
t∈q

IDF (t) · weight(t, d)
k1 + weight(t, d) (3.9)

3.4.7 BM25L

Esta variante surge com o intuito de prevenir a penalização que BM25 introduz em relação
a vectores ou documentos de maior comprimento. Para tal, Lv & Zhai[89][91] adicionam
um parâmetro regulável (δ) que tem um efeito de shift, na função favorecendo os vectores
de menor extensão. Segundo os autores deve ser calibrado com o valor 0.5. Por forma a
normalizar a influência dos termos com valor 1, multiplicam o peso de TF por (k1 + 1).

score(q, d) =
∑
t∈q

(k1 + 1) · (ctd + δ)
k1 + (ctd + δ)) ∗ IDF (t) (3.10)

onde,

ctd = occursd
t

1− b+ b
(

ld
avdld

) (3.11)

e
IDF (t) = log

(
N + 1

df (t) + 0.5

)
(3.12)

3.4.8 BM25+

BM25+[92] é uma melhoria relativamente à versão anterior. Também com o foco em não
penalizar documentos de larga extensão, BM25+ é uma função generalizada que consiste em
limitar inferiormente a contribuição das ocorrências de um único termo. Contrariamente á
função BM25L é adicionado δ à componente occursd

t antes da multiplicação pelo IDF(t).
Como é uma solução não só para a função BM25, Lv & Zhai definiram que δ deveria ter o

valor 1.

score(q, d) =
∑
t∈q

 (k1 + 1) · occursd
t

k1 ·
(
(1− b) + b ·

(
ld

avgld

))
+ occursd

t

+ δ

 ∗ IDF (t) (3.13)

onde,

IDF (t) = log

(
N + 1
df (t)

)
(3.14)

3.4.9 BM25-Adpt

BM25-Adpt[93] é uma adaptação na qual é dada maior importância ao parâmetro de
calibração k1 na ocorrência de um termo num documento.

As versões anteriores aplicam um valor geral ao parâmetro k1. Nesta abordagem este
parâmetro é calibrado individualmente para cada termo.
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Começa-se pela probabilidade de verificar pelo menos uma ocorrência, na qual é atribuído
zero, ou mais ocorrências e o query:

p(1|0, q) = dfr + 0.5
N + 1 (3.15)

derivando a probabilidade de verificar mais do que uma ocorrência:

p(r + 1|r, q) = dfr+1 + 0.5
dfr + 1 (3.16)

a partir do qual o ganho de informação em qualquer ponto da função pode ser calculado
como a mudança de r para r + 1 ocorrências, subtraindo a probabilidade inicial:

Gr
q = log2

dfr+1 + 0.5
dfr + 1 − log2

dftr + 0.5
N + 1 (3.17)

Em vez de se usar a frequência de termo (occursd
t ), é definida uma nova variável baseada

no resultado da normalização representada na Equação 3.11.
dfr é mais complexo e define-se por:

dfr =


|Dt|ctd≥r−0.5, r > 1

dft, r = 1
N, r = 0

(3.18)

Em suma quando r = 0, o número de documentos ou vectores é totalmente considerado.
Já quando r = 1 é a frequência de termo que é aplicada. Nos restantes casos, considera-se o
número de documentos |Dt|, que contém o termo t com a condição de ctd > r.

Então a calibração de k1, neste caso, é efectuada alinhando a função de ganho de informação
com a função BM25 atribuindo um termo especifico k1

′.

k1
′ = argk1min

T∑
t=0

(
Gr

q

G1
q

− (k1 + 1) · r
k1 + r

)2

(3.19)

Substituindo k1 na Equação 3.6 e IDF pela nova variável G1
q ,

score(q, d) =
∑
t∈q

G1
q ·

(k1
′ + 1) · occursd

t

k1 ′ · ((1− b) + b · ( ld
avgld

) + occursd
t

(3.20)

3.4.10 BM25T

É uma nova abordagem de Lv & Zhai[89] na qual introduzem um novo método de calcular
o parâmetro k1.

Esta metodologia inicia-se seleccionando um conjunto de documentos, Cw, que contêm um
termo. Um dos focos desta abordagem passa por garantir que a contribuição da extensão da
normalização da frequência de termo é proporcional à proporção dos documentos com maior
contribuição da extensão da normalização da frequência de termo.

k1
′ = argk1min

(
gk1 −

∑
D∈Cw

log(ctd) + 1
dft

)2

(3.21)
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onde ctd é definida na Equação 3.11 e gk1 é definida por:

gk1 =
{

k1
k1−1 · log(k1) se k1 6= 1

1 restantes casos
(3.22)

3.4.11 Okapi BM25

Okapi BM25 é um método, baseado no retrieval system Okapi, que não considera apenas
a frequência dos termos presentes, mas também a extensão média de toda a colecção e o
comprimento do vector ou documento em avaliação.

score(q, t) =
∑
t∈q

[
log

N

n

]
· (k + 1) ∗ occursd

t

k1((1− b) + b ·
(

ld
avgld

) · (k3 + 1) · occursq
t

(k3 + occursq
t ) (3.23)

N representa o número de documentos ou vectores presentes na colecção e n o número de
documentos que contém o termo t. O parâmetro k1 regula a influência da frequência de termo
occursd

t . Se k1 = 0 a frequência de termo não é contabilizada no resultado final. Se k1 for um
número elevado a frequência de termo terá uma intervenção preponderante no resultado final.

O parâmetro de calibragem do peso da extensão de um vector b, quando tem o valor
b = 0 significa que esta variável não é considerada no resultado final. Já k3 é o parâmetro
introduzido para calibrar a influência da frequência de um termo presente no query occursq

t .

3.4.12 Biblioteca rank_bm25

Rank-BM25 [94] é uma biblioteca Python constituída por algoritmos com funções de classifi-
cação de resultados, devolvendo de um conjunto de documentos os que mais se identificam com
um query. É uma ferramenta útil para o desenvolvimento de search engines. Os algoritmos
presentes são baseados na função BM25: BM25L, BM25+ e Okapi BM25.
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CAPÍTULO 4
Solução Proposta

Este capítulo visa apresentar os desenvolvimentos e contribuições na elaboração de um
algoritmo de processamento de texto, com base em metodologias NLP e técnicas classificativas
para recuperação de informação num contexto de lifelog.

Na Secção 4.1 é ilustrado o modelo do algoritmo desenvolvido e a descrição do funci-
onamento base do mesmo. A Secção 4.2 demonstra como é elaborado o tratamento dos
queries introduzidos no sistema. O acesso à informação armazenada na base de dados e o
consequente tratamento dos mesmos é um dos temas abordados na Secção 4.3. Para além
destes, a edição e adição de conceitos informativos é também uma temática considerada
nesta Secção. Posteriormente, em 4.3.5, é descrito o processo de filtragem implementado no
algoritmo. Já na Secção 4.4 são narradas as ferramentas NLP aplicadas ao tratamento de
dados textuais que almejam uma expansão de termos descritivos. Por fim, a Secção 4.5 relata
o processo de classificação introduzido pelo algoritmo.

4.1 Arquitectura e workflow

A arquitectura do algoritmo desenvolvido no âmbito desta dissertação está representada
na Figura 4.1.

As ferramentas incluídas na arquitectura são direccionadas ao cumprimento das duas
principais tarefas às quais o mecanismo deve responder: processamento e análise de texto e
classificação de resultados.

• Módulos: INPUT e CLEAN QUERY
O algoritmo começa por receber o query introduzido pelo utilizador, efectuando o

seu processamento. O conteúdo é comunicado á base de dados, na qual está armazenada
a informação proveniente do dataset.

Quando os termos transportados no query coincidem com o conteúdo armazenado
de uma imagem, são seleccionados os campos de dados desse instante e armazenados
num vector.
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• Módulos: EDIT DATA e FILTERS
Após este processo, o sistema recorre a dados específicos dos vectores para criar,

transformar e adicionar novos conteúdos de informação ao nível de localização e descrição
temporal. Esta tipologia de dados é a base para o mecanismo de filtragem presente no
algoritmo. Tratando-se precisamente de um crivo relativo a descrições temporais e de
localização.

• Módulo: TEXT VECTORIZATION
Com auxilio de metodologias NLP, os vectores são processados com o objectivo de

ampliar o dicionário que transportam. O sistema tem incorporado um Stemmer e um
Lemmatizer que são responsáveis pela geração de novos vectores. O conteúdo destes
vectores é proveniente das alterações aplicadas nos termos descritivos, consequentes do
processamento de ambas as ferramentas. À posteriori, é ainda gerado um novo vector,
para cada imagem, cujo conteúdo resulta da aplicação de uma base de dados lexical. Ou
seja, são armazenados termos que resultam de ramificações semânticas da informação
original.

• Módulos: RANKING e OUTPUT
Após o processamento de informação todos os vectores são aplicados nas funções

de classificação. Neste estágio procura-se conhecer a similaridade entre a informação
que o utilizador narrou e a informação que o algoritmo computacionalmente processou.
O algoritmo incorpora as funções BM25 e TFIDF associada à similaridade de cosseno,
documentadas na Secção 3.4 para a elaboração deste processo.

Por fim, o mecanismo 4.1 devolve uma lista de resultados que resultam das iterações
de classificação. As imagens com melhor score são as que o algoritmo classificou como
as que denotam menor distância para o query do utilizador. Os id destas imagens são
devolvidos pelo algoritmo no final de cada iteração.
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Figura 4.1: Arquitectura detalhada do algoritmo de processamento de texto e classificação de resul-
tados.
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4.1.1 HPC - Maverick2

No desenvolvimento do algoritmo, recorreu-se à tecnologia HPC para a análise de, apro-
ximadamente, 200 mil vectores de informação, resultantes de um igual número de imagens
provenientes do dataset. Maverick2 (TACC)[95] é um cluster HPC desenhado para suportar
desenvolvimentos pesados em Machine Learning e Deep Learning. É composto por várias
GPUs o que proporciona um cenário de desenvolvimento e uma performance avançados.

O cluster HPC interliga dois sistemas Lustre oferecendo ao utilizador dois directórios
de trabalho. O directório $Home é indicado para actividades de compilação e edição de
pequenos scripts de código. O segundo directório, denomina-se $Work e é indicado para o
desenvolvimento de scripts de código extensos e permite a aplicação de longos datasets. A
interacção com o Maverick2 é suportada por o protocolo SSH, que permite executar acções de
login e transferência de ficheiros. Além disso, o Maverick2 tem associado uma documentação
detalhada1 o que permitiu rapidamente iniciar blocos de testes no algoritmo. Este cluster
HPC oferece no seu software as bibliotecas mais comuns da linguagem de programação Python,
como NumPy, Pandas, Matplotlib, Scikit-Learn ou TensorFlow, o que permitiu executar
rapidamente os scripts do algoritmo. Ademais, o directório $Work permite a instalação de
bibliotecas adicionais necessárias á execução dos scripts de código.

4.2 Queries

O algoritmo desenvolvido nesta dissertação é do tipo text-based, tipologia explorada na
Secção 2.1.2. Oferece ao utilizador um ambiente para introduzir frases ou palavras chave
(keywords) que descrevam detalhadamente um momento, para identificação e recuperação.
Além disso, o query permite a introdução de conceitos temporais, como o momento do dia,
dia da semana ou mês. Ao nível de elementos de localização o utilizador pode introduzir o
país onde um momento ocorreu. Embora se possa adicionar estes conceitos como keywords,
a introdução dos mesmos nestes campos específicos, permite que o algoritmo recorra dos
mesmos para um processo de filtragem, reduzindo o leque de momentos em análise.

"Insert a Month" - Campo para o utilizador introduzir textualmente um mês.
• Exemplo: "January", "May", "August".

"Insert a day" - Campo para o utilizador introduzir textualmente um dia.
• Exemplo: "Monday", "Saturday", "Sunday".

"Insert location" - Campo para o utilizador introduzir textualmente um país.
• Exemplo: "Norway", "Republic of Ireland".

"Insert a moment" - Campo para o utilizador introduzir textualmente um momento do
dia.

• Exemplo: "morning", "early morning", "afternoon".

Na Figura 4.2 são introduzidas frases completas para a descrição do momento. No entanto,
a pesquisa poderia ser efectuada apenas com base nas keywords: "car", "house", "cloudy",
"day", "driven", "Saturday", "August", "early afternoon".

1https://portal.tacc.utexas.edu/user-guides/maverick2
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Figura 4.2: Introdução de query no algoritmo com campos para introdução de conceitos temporais e
de localização.

4.2.1 Processamento de texto

Quando introduzido no sistema, o query é apenas uma string de texto. O algoritmo
necessita, por isso, de processar a informação que o mesmo transporta. Para tal, os termos
que constituem o query são separados num processo denominado "tokenization", descrito na
Secção 3.1.2. Após este processo cada termo é considerado, pelo algoritmo, um elemento
individual.

Se considerarmos o caso em que o utilizador apenas introduz as keywords, o processo
é facilitado uma vez que o próprio selecciona as palavras que realmente importam para a
descrição do momento. No entanto, se o query for semelhante ao da Figura 4.2, então é
necessário uma filtragem para que o sistema seja poupado à consideração de termos que
não são relevantes. Este processo é caracterizado pela eliminação de palavras recorrentes
no vocabulário, de um idioma, denominadas stopwords. Com recurso à biblioteca NLTK, o
algoritmo aplica a remoção de palavras que são frequentes no dicionário e gíria do idioma
Inglês (Figura 4.3). Na Figura 4.4 verifica-se a remoção destes termos presentes no query da
Figura 4.2.

Figura 4.3: Nuvem de stopwords eliminadas no processamento de texto de um query. Tratam-se de
termos frequentemente mencionados no vocabulário inglês.
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Figura 4.4: Vectores resultantes do processamento do query introduzido após processamento e geração
de tokens, bem como eliminação de stopwords e pontuação.
Comparando com o query da Figura 4.2 verifica-se que termos como "it", "was", "an",
"over"ou "a" são eliminados .

4.3 Dataset utilizado

Os dados em análise nesta dissertação correspondem ao dataset do desafio ImageCLEF.
Os dados descritivos de cada imagem são fornecidos aos participantes em formato CSV. São
distribuídos em duas partes: metadata e concepts. A metadata é constituída por conceitos
temporais, localização, actividades e dados biométricos. Os concepts são elementos que
descrevem as imagens. Por uma questão de organização e facilidade de gestão da informação,
nesta dissertação os dados são armazenados numa base de dados SQL[96].

Figura 4.5: Retalho do ficheiro csv que transporta os conceitos e atributos narrativos das imagens.

(a) 20150223_070647 (b) 20150223_070808 (c) 20150223_070809 (d) 20150223_070810

Figura 4.6: Imagens descritas no ficheiro csv.
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Figura 4.7: Ficheiro csv com metadata relativa a dados biométricos, localização, actividades, entre
outros.

4.3.1 Comunicação Query - Base de dados

Após o processamento de texto do query o algoritmo compara os diferentes tokens com o
conteúdo da base de dados. Quando um campo de dados de um momento contém um termo
coincidente com um termo do query, esse momento é seleccionado para o processamento e
classificação de resultados. Os restantes momentos são descartados.

Este processo é realizado com recurso à interface de gestão de base de dados SQlite3 [96].
Com recurso ao comando ‘Select’ os campos de dados de um momento são importados e
armazenados num vector.

Os atributos que detalham as imagens descrevendo os objects ou elementos presentes, são
um dos campos nos quais é efectuada a pesquisa. Além destes, também os conceitos, categorias,
tipo de actividade e localização são alvo de comparação com cada termo introduzido pelo
utilizador.

4.3.2 Tipologias utilizadas

Sempre que um termo do query é associado a um termo presente num dos campos
mencionados anteriormente, é seleccionada uma panóplia de informação que será relevante
para a obtenção dos momentos em pesquisa.

Essa informação é armazenada num único vector para cada imagem. Cada vector é
composto pelos seguintes elementos:

minute id - Resulta do momento em que a imagem foi obtida, mas é também o elemento de
identificação da mesma.

UTC time - Data e hora de registo da imagem.
Attributes - Nos dados fornecidos no dataset estão presentes dez atributos que detalham

cada imagem com elementos descritivos da mesma.
Category - Resultam do processamento de imagens. A cada imagem são atribuídas categorias

que os algoritmos associam ás mesmas. Por exemplo, se uma imagem retratar uma
cabine de avião ("airplane_cabine"), uma das categorias poderá ser "airplane". Cada
categoria tem um score associado que indica a confiança com que a mesma foi associada
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à imagem. Se o score tiver um valor muito baixo então é muito provável que a categoria
não pertença a essa imagem.

Concepts - São elementos semelhantes aos atributos. Anotados após identificação e extracção
de características de uma imagem, são também classificados com um score.

Timezone & Semantic - São os campos na base de dados com detalhes sobre localização.
Timezone é representativo de uma cidade e o respectivo continente (Continent/City).
Embora o campo de dados se intitule semantic, na realidade, é um campo que detalha
locais específicos, como uma Universidade ou um Teatro.

Activity - É o campo no qual estão armazenadas as actividades que decorrem numa imagem
como: caminhar ("walking") ou a deslocação num tipo de transporte ("transport") ou
("airplane").

4.3.3 Filtragem de conceitos e categorias

A identificação ou atribuição de conceitos e categorias a uma imagem é acompanhada de
um score. Este valor é sinónimo da certeza com que um destes campos se interliga com a
imagem.

Uma vez que os dados em formato de texto serão expostos a uma classificação, para
identificar possíveis similaridades com o query, é fundamental garantir que o algoritmo
considera apenas os conceitos e categorias que verdadeiramente se relacionam com a imagem.

Considerando como exemplo a imagem 20160820_1147, ilustrada na Figura 4.9, bem como
o seu vector original, representado na Figura 4.8, podem-se comparar os conceitos e categorias
descritos com o que se verifica visualmente na imagem.

Figura 4.8: Vector inicial com a informação relativa á imagem 20160820_1147. Cada vector respeita
a seguinte distribuição:
[Minute id|UTC|Attributes|Categories and categories score|Concepts and concepts
score|Semantic name|Activities|Timezone].
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Figura 4.9: Imagem 20160820_1147 presente no dataset ImageCLEF.

Tabela 4.1: Conceitos, categorias e respectivos scores da imagem 20160820_1147.

Categories Score Concepts Score
dorm room 0.493 person 0.99

television room 0.057 tv 0.988
youth hostel 0.037 book 0.95
hotel room 0.031

alcove 0.021

No conjunto de categorias, da imagem acima representada, verifica-se que "dorm room"
e "television room" têm um valor mais elevado. Sinaliza que há uma maior confiança na
atribuição desses conceitos à imagem. Analisando visualmente a imagem, claramente se
conclui que são esses os elementos que descrevem a imagem. Portanto, o algoritmo deve
eliminar as restantes categorias, antes do processo de classificação. O mesmo se aplica aos
conceitos da imagem.

Para tal, são definidos dois parâmetros reguláveis que geram uma filtragem de conceitos e
categorias. Estes parâmetros regulam um threshold geral, cujo objectivo é definir um valor
base, para eliminar falsos elementos.

Para definir os valores de threshold gerou-se várias iterações num conjunto de imagens,
verificando o impacto da eliminação desses termos numa pesquisa. Com base na análise nas
alterações de score e verificando se a imagem era seleccionada como solução definiu-se um valor
mínimo capaz de garantir os termos essenciais de cada vector sem impactar negativamente o
score e classificação da imagem.

• Concepts & Categories Threshold

1. Categories threshold: 0.04
2. Concepts threshold: 0.95
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4.3.4 Processamento de dados

Nesta dissertação optou-se por aprofundar a utilização de outros tipos de dados. O foco
incidiu em elementos e conceitos temporais e de localização. Como se verificou na Secção
anterior, estão incluídos no vector inicial elementos temporais e de localização que podem ser
explorados de forma a incluir maior detalhe no vector.

Os elementos UTC e Timezone são transformados em diferentes conceitos textuais. Através
do campo UTC criam-se detalhes textuais como momento do dia, dia da semana e mês. Já o
campo Timezone permite que se identifique o país no qual uma imagem foi captada. Com
recurso à biblioteca datetime[97] e calendar [98] são extraídos o dia e mês por extenso da data
definida no campo UTC.

Um elemento importante para detalhar o instante em que ocorreu um momento é a parte
do dia em que o mesmo ocorreu. Para esse fim, o algoritmo recorre à informação proveniente
da hora de registo da imagem para definir momentos do dia e adicioná-los aos vectores
respectivos. Com base na lista de tópicos de teste e em várias interacções, o algoritmo foi
calibrado com a segmentação de um dia como indica a tabela seguinte:

Tabela 4.2: Momentos de um dia considerados pelo algoritmo.

Hora UTC Momento do dia
06:30 - 08:30 early morning
08:00 - 10:45 morning
10:45 - 12:00 morning and lunch time
12:00 - 13:30 early afternoon and lunch time
13:30 - 17:15 afternoon
17:15 - 19:00 evening
19:00 - 20:30 evening and dinner time
20:30 - 24:00 night
24:00 - 06:30 late night

Figura 4.10: Transformação de informação UTC para conteúdo textual com recurso às bibliotecas
datetime e calendar. À direita a adição de informação geográfica com recurso à biblioteca
countryinfo[99].
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Figura 4.11: Vector da Figura 4.8 após adição de informação e processamento de texto. Termos
compostos, são agora divididos em duas palavras. Elementos como barras e underscores
foram eliminados. Também os scores desaparecem após o processo de filtragem. Dados
numéricos foram substituídos por informação textual.

4.3.5 Filtros

O algoritmo é constituído por um módulo de filtragem baseado em informação de tempo
e localização. Por comparação directa, entre os queries e a informação recolhida da base
de dados, este sistema permite reduzir a pesquisa a um menor leque de opções. Para esta
metodologia são fundamentais os dados resultantes do processamento descrito na Secção 4.3.4.
A título de exemplo introduz-se os seguintes elementos num query:

Figura 4.12: Query sem aplicação de conceitos no módulo de filtragem.

Figura 4.13: Query para processo de filtragem. Introdução dos elementos "Norway","September",
"Thursday", "early morning".

Ambas as pesquisas tencionam encontrar momentos relacionados com o termo "airport".
Na Figura 4.12 somente é introduzido o termo em pesquisa. Verifica-se que contrariamente
ao cenário da Figura 4.13, em que são colocados elementos para o processo de filtragem, o
número de vectores em análise é extremamente superior. No cenário da Figura 4.13, após o
processo de filtragem são apenas considerados para análise 160 vectores. Em sentido contrário
a circunstância da Figura 4.12, indica que são analisados 11589 vectores.

Além do processo de filtragem garantir uma maior probabilidade de matching, Figura 4.14,
também a performance do algoritmo, num cenário de velocidade de processamento, é bastante
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superior quando inseridos elementos para filtragem. Comparando os dois cenários, denota-se
que com o processo de filtragem, o algoritmo realizou a sua performance em 2s. Em sentido
oposto, sem elementos de filtragem, o algoritmo registou 30s para concluir o processamento.

Figura 4.14: Vectores após o processo de filtragem baseado em conceitos de localização e tempo. Os
elementos "Norway", "September" , "Thursday" e "early morning" estão presentes em
todos os vectores que passam o processo de filtragem.

4.4 Expansão de dicionário

Recorrendo a técnicas NLP o vocabulário dos diversos vectores, considerados para análise,
é processado com o objectivo de ampliar as ligações comunicacionais entre a informação do
utilizador e a informação descritiva dos momentos armazenados. No Capítulo 3 são destacadas
as metodologias aplicadas para almejar essa meta.

Cada vector, representando uma imagem, é processado em ferramentas baseadas em
conceitos de Stemming e Lemmatization. Este processo garante que os termos de um vector
apresentam-se de uma nova forma ampliando a probabilidade de coincidir com algum termo
do query.

Além dos vectores originais, de stemming e de Lemmatization, é ainda gerado um novo
vector com ramificações semânticas dos termos presentes no vector original. Este procedimento
é baseado na ferramenta WordNet que gera um vector de termos com ligações semânticas aos
termos originais baseado em sinónimos, hiperónimos e hipónimos.
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Usufruindo da aplicação da biblioteca NLTK o algoritmo aplica um Stemmer e um
Lemmatizer que transformam os termos em possíveis formas semelhantes às que o utilizador
introduziu no query. As Figuras 4.15 e 4.16 mostram que a expansão de dicionário é gerada em
grandes proporções, oferecendo bastantes recursos para a análise processada pelo algoritmo.

Figura 4.15: Transformação e geração de novos vectores com recurso a Porter Stemmer e WordNet
Lemmatizer. A redução de verbos como "reading" para "read" ou a eliminação da
maiúscula inicial em "Saturday" para "saturday" são exemplos de alterações aplicadas.
O algoritmo abrange ainda a possibilidade do utilizador incluir palavras incompletas
como "natur" ao invés de "natural".
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Figura 4.16: Vector de palavras geradas após o processamento do vector da Figura 4.11 com recurso
à ferramenta WordNet.

4.5 Classificação

Os módulos de classificação que constituem o algoritmo são reforçados por duas técnicas
fundamentais: BM25 e TFIDF(Equação 4.1) com similaridade de cosseno. O algoritmo
classifica e identifica os melhores resultados aplicando estas fórmulas matemáticas, com
recurso às bibliotecas Sklearn[82] e rank_bm25, em quatro frentes.

A função TFIDF é aplicada ao vector original, após processamento de texto, e ao query
do utilizador. Por fim, os vectores com os valores TFIDF são classificados com a aplicação
do método de similaridade de cosseno (Equação 4.2). A função BM25 é um recurso que o
algoritmo aplica para a comparação entre o query e os três vectores gerados pela expansão de
dicionário.

A versão OkapiBM25 (Equação4.3) é a variante BM25 aplicada pelo algoritmo. Esta
versão privilegia o número de termos de um vector, bem como a frequência com que um termo
ocorre no vector e no conjunto dos vectores. Os parâmetros k1, b e k3 podem ser regulados
mediante a quantidade de dados em análise.

Nesta dissertação os valores respeitam as gamas definidas pelos criadores da metodologia:
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• Parametrização OkapiBM25
O parâmetro k1 responsável por calibrar a influência da ocorrência de um termo

num vector é cisado no valor 1.5.
Uma vez que os vectores têm um elevado número de termos, o parâmetro b, respon-

sável pela relevância da extensão de um vector tem atribuído o valor 0.75.
Já k3, é o parâmetro que regula a importância dos termos de um query. Tem

atribuído o valor 0.25.

Portanto, o algoritmo analisa quatro conjuntos de resultados. Cada classificação apresenta
os melhores resultados obtidos (Figura 4.17). O resultado final é a lista global de todas as
imagens que surgem nas soluções dos rankings. A cada imagem presente na lista é atribuído o
score mais elevado dos diferentes métodos de classificação.

TFIDFi,j = ni,j∑
k nk,j

∗ log |D|
|dj : ti ∈ dj |

(4.1)

cos(θ) = query · vectori

‖ query ‖‖ vectori ‖
(4.2)

score(q, t) =
∑
t∈q

[
log

N

n

]
· (k1 + 1) ∗ occursd

t

k1((1− b) + b ·
(

ld
avgld

) · (k3 + 1) · occursq
t

(k3 + occursq
t ) (4.3)

Figura 4.17: Processo de recuperação de um momento com recurso ao algoritmo desenvolvido.

O processo culmina com a apresentação da identificação das imagens e dos respectivos
scores como ilustra a Figura 4.18. Com recurso à identificação são recuperadas as imagens
presentes na Figura 4.19.
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Figura 4.18: Output de um processo de recuperação de momentos.

(a) TOP1 (b) TOP2 (c) TOP3

(d) TOP4 (e) TOP5

Figura 4.19: Imagens resultantes de um processo de recuperação de momentos.
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CAPÍTULO 5
Resultados

Para a análise da performance do algoritmo, recorreu-se ao dataset do desafio ImageCLEF
constituído por aproximadamente 200 mil imagens, e a uma lista de tópicos de competição do
desafio LSC 2019. Os tópicos em análise são apresentados como o exemplo da Figura 5.1.

Figura 5.1: Exemplo tópico de teste (tópico: LSC26).

Para teste são introduzidas, no algoritmo, as frases ou palavras chave presentes no
campo < Description >, e activado o processo de recuperação de um momento. Como
ground truth são utilizadas as imagens que o desafio considera como solução no campo
< RelevantImageID >. Este é o primeiro ponto de análise do algoritmo e consiste em
identificar se o mesmo detecta o momento declarado no ground truth (Secção 5.1).

As classificações individuais, que o algoritmo oferece, suportadas pelas técnicas BM25 e
TFIDF com similaridade de cosseno, são posteriormente alvo de análise, verificando-se quais
identificam o momento correcto e qual o score que lhe foi atribuído (Secção 5.5).

Por fim, os resultados obtidos são comparados com o desempenho de um sistema de
recuperação de momentos,representado na Figura 5.2, denominado de LoggyApp[100]. Esta
aplicação foi desenvolvida para o desafio ImageCLEF. Trata-se de um retrieval system, de
tipologia text-based que oferece um contraste comparatório para a análise do algoritmo
apresentado neste documento. As pesquisas por um momento no LoggyApp focam-se na
introdução de keywords que conjuntamente com sistemas de filtragem permitem efectuar uma
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pesquisa eficiente e rica em detalhe. A comparação com um sistema que já foi apresentado em
competição, torna-se uma mais valia para retirar ilações da performance do algoritmo. Além
disso, as abordagens de classificação diferem, o que torna este confronto, entre algoritmos,
ainda mais interessante, uma vez que a classificação de resultados é um ponto crucial na
performance dos retrieval systems.

Figura 5.2: Interface do sistema LoggyApp.

5.1 Tópico LSC26

Para demonstrar o desempenho do algoritmo, num tópico do desafio LSC, destacou-se o
tópico LSC26 que tem a seguinte narrativa:

• Descrição: "A red car beside a white house on a cloudy day. I had driven for over an
hour to get here. It was a Saturday in August and it was in the early afternoon.

• Keywords:"red, car, white, house, cloudy, day, driven"
• Filtros: August, Saturday, early afternoon
• RelevantImageID: 20160820_131734

Para analisar o impacto do formato de introdução de um query nos resultados, aplicou-se
para este tópico uma iteração com a descrição completa do mesmo, como apresentada no
campo "Descrição" da Figura 5.1. Posteriormente, foi gerada uma nova iteração apenas com
as keywords do tópico. Os cinco melhores resultados de cada iteração são apresentados nas
Figuras 5.3 e 5.4.

Dos resultados de ambas as iterações, verifica-se de imediato que o algoritmo, num e
noutro caso, recupera o momento indicado como solução. Denota-se uma ligeira discrepância
de elementos em ambos os casos, uma vez que apresentam maioritariamente situações onde
factualmente se verifica o elemento "car", no entanto, não se verifica o elemento "red car", à
excepção da solução.
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• Discrepância de elementos
O algoritmo é testado apenas com recurso a anotações fornecidas pelos organizadores.

Ou seja, elementos como cores ou objectos específicos, habitualmente extraídos por
outros algoritmos, não estão presentes nesta dissertação. Este factor pode justificar a
ausência de alguns elementos introduzidos no query.

• Discrepância de classificações
Apesar do algoritmo filtrar alguns termos introduzidos no query, ao ser introduzida a

descrição completa, são contabilizados, ainda assim, mais termos do que no caso da selec-
ção de keywords, por parte do utilizador. Ou seja, a classificação de resultados incluirá
mais termos, na situação da Figura 5.3, que podem por vezes beneficiar os resultados,
ou como se verifica neste caso, prejudicar e atribuir um peso menor comparativamente
á situação da Figura 5.4.

(a) TOP1: 20160820_121734
SCORE: 0.289

(b) TOP2: 20160820_124636
SCORE: 0.233

(c) TOP3: 20160820_124812
SCORE: 0.175

(d) TOP4: 20160813_124220
SCORE: 0.17

(e) TOP5: 20160820_130321
SCORE: 0.144

Figura 5.3: TOP 5 dos resultados obtidos com a introdução da descrição completa do tópico LSC26.
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(a) TOP1: 20160820_131734
SCORE: 0.326

(b) TOP2: 20160820_124636
SCORE: 0.128

(c) TOP3: 20160820_130321
SCORE: 0.119

(d) TOP4: 20160820_125124
SCORE: 0.118

(e) TOP5: 20160820_125626
SCORE: 0.115

Figura 5.4: TOP 5 dos resultados obtidos com a introdução de keywords do tópico LSC26.

5.2 Tópico LSC28

• Descrição: "I remember a dolls house. There were other people there, and candles too,
I remember candles. There was some nice village scene in front of a lake on a picture.
It was a Saturday."

• Keywords:"dolls, house, people, candles, village, lake, picture"
• Filtros: Saturday
• RelevantImageID: 20160820_170806 a 20160820_171014

Na descrição deste tópico é importante realçar que é focado e detalhado um elemento
descritivo, uma imagem ("picture"), no qual, a narração indica que contém uma vila ("village")
e um lago ("lake"). Uma das soluções ao tópico está representada na Figura 5.5.

Figura 5.5: Imagem 20160820_170806, uma solução possível do tópico LSC28.
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Comparando a imagem solução, deste tópico, com os resultados retornados pelo algoritmo,
Figura 5.6, verifica-se desde logo, visualmente, que o momento pretendido não é recuperado.

Apesar do algoritmo não conseguir recuperar a solução, denota-se que as soluções vão ao
encontro de alguns elementos descritos no query. Visualmente consegue-se vislumbrar, um
lago ("lake") e uma vila ("village"). Em suma, o contexto devolvido não difere na totalidade
daquilo que é descrito.

• Ausência de elementos descritivos
Um dos motivos para o algoritmo não encontrar a solução, tal como descrito no caso

anterior, deve-se à ausência de elementos. Atente-se ao vector que descreve a solução
presente na imagem 5.5:

Attributes: enclosed area, no horizon, man-made, indoor lighting, wood, cloth, glass, reading,
working, carpet

Categories: alcove,dorm room,artists loft
Concepts: person,person

Os dados que constituem o vector não coincidem, maioritariamente, à narrativa
do momento em pesquisa. À excepção do conceito "person" a descrição da imagem
necessitaria da implementação de anotações, provenientes de algoritmos de processamento
de imagem.

(a) TOP1: 20180512_214030
SCORE: 0.151

(b) TOP2: 20180512_214806
SCORE: 0.102

(c) TOP3: 20160827_080625
SCORE: 0.143

(d) TOP4: 20180512_214022
SCORE: 0.08

(e) TOP5: 20160820_171534
SCORE: 0.069

Figura 5.6: TOP 5 de resultados obtidos para o tópico LSC28.
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5.3 Tópico LSC36

• Descrição: "I was making coffee in the morning using a professional looking coffee
machine. After making coffee, I was talking to someone. No, it was a few people. I
remember yellow doors behind them. After a few minutes, I went back to work. It was a
Monday in Norway."

• Keywords:"making, coffee, machine, talking, someone, people, yellow, doors, work"
• Filtros: "Monday, morning, Norway"
• RelevantImageID: 20160905_094313 a 20160908_094657

Para a análise dos resultados obtidos para este tópico é essencial o reparo da inclusão
na narrativa relativamente a descrições de momentos anteriores e posteriores. Em ambos os
casos, são acrescentados elementos para além do momento que se pretende detectar.

• Descrição de episódios à priori e à posteriori
Os resultados obtidos com recurso ao algoritmo estão presentes na Figura 5.7.

Verifica-se que as imagens solução não são detectadas no TOP5. O algoritmo assumiu
o que o narrador relata ter efectuado após este episódio. Ou seja, as imagens que
resultam desta interacção surgem claramente devido ao algoritmo equacionar o detalhe
de um momento à posteriori. Embora as imagens correspondam correctamente ao dia,
o período retornado no TOP5 é posterior ao que se pretende identificar. A informação
adicional em que o narrador indica ter falado com algumas pessoas ("I was talking to
someone. No, it was a few people"), influenciam claramente o resultado. O algoritmo
só identifica uma das possíveis soluções, Figura 5.7f, no TOP20 de resultados com um
score de 0.099.

(a) TOP1: 20160905_105347
SCORE: 0.307

(b) TOP2: 20160905_112158
SCORE: 0.299

(c) TOP3: 20160905_112406
SCORE: 0.286

(d) TOP4: 20160905_105744
SCORE: 0.277

(e) TOP5: 20160905_111032
SCORE: 0.274

(f) TOP20: 20160905_094449
SCORE: 0.099

Figura 5.7: Resultados obtidos para o tópico LSC36.
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5.4 Tópico LSC27

• Descrição: "Walking through an airbridge after a flight of about two hours in the early
morning. After the airport, I immediately got a taxi to a meetting. After the airport, I
immediately got a taxi to a meeting. I think it was a cloudy day on a Monday. I was in
Tromso in Norway.

• Keywords:"walking, airbridge, flight, airport, taxi, meeting, cloudy ,day, Tromso"
• Filtros: "early morning, Monday, Norway"
• RelevantImageID: 20160905_074151 e 20160905_074223

A análise a este tópico tem o objectivo de verificar a influência do processo de filtragem
na recuperação de momentos. Com base no TOP5 de resultados obtidos com o processo de
filtragem (Figura 5.8), verifica-se que a imagem solução, é detectada de imediato. Sem o
processo de filtragem, a solução surge com uma pior classificação. Uma vez que é considerado
um maior número de imagens, surgem vectores com maior probabilidade de correspondência
com o query. Portanto, o algoritmo atribui um menor peso á solução comparativamente à
situação em que é aplicado o processo de filtragem. Em suma, o processo de filtragem incluído
no algoritmo permite uma análise mais focada no exacto instante que é descrito no tópico.

Tabela 5.1: Resultados para o tópico LSC27.

TOP5(c/filtro) Score TOP(s/filtro) Score
1 - 20160905_074255 0.341 1 - 20160908_072443 0.302
2 - 20160905_074151 0.333 2 - 20160908_073953 0.295
3 - 20160905_074327 0.162 3 - 20160908_075001 0.295
4 - 20160905_075317 0.079 4 - 20160830_082903 0.294
5 - 20160905_075349 0.067 5 - 20160830_082935 0.293

(...) (...)
14 - 20160905_074151 0.104
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(a) TOP1: 20160905_074255 (b) TOP2: 20160905_074151 (c) TOP3: 20160905_074327

(d) TOP4: 20160905_075317 (e) TOP5: 20160905_075349

Figura 5.8: TOP 5 de resultados obtidos para o tópico LSC27 com aplicação de filtros.

5.5 Performance

• Desempenho do algoritmo
Na Figura 5.9, verifica-se o desempenho do algoritmo em diferentes tópicos. Em

cada iteração o algoritmo apresenta, de forma clara, uma resposta mais rápida no
processamento e devolução de dados quando aplicado o processo de filtragem. A
justificação prende-se na consequente redução do número de imagens. O gráfico da
Figura 5.9b, demonstra precisamente, que há uma enorme discrepância entre o número
de imagens numa iteração sem aplicação de crivos e uma iteração com processo de
filtragem. Com o sistema de filtros, a performance do algoritmo regista uma gama entre
2 a 12 segundos. Estes números contrastam com os valores registados num processo de
pesquisa normal, em que o máximo registado é de 3 minutos e 43 segundos.
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(a) Tempo de processamento em diversos tópicos.

(b) Número de imagens analisadas em diferentes tópicos

Figura 5.9: Comparação da performance do algoritmo em diferentes tópicos de teste.

• Classificação
A Tabela 5.2 indica os resultados obtidos para as soluções de cada tópico em todas

as frentes de classificação. Denota-se, numa primeira análise, que a função Okapi BM25
associada às metodologias de expansão de dicionário conseguem, na maior parte das
situações, encontrar a solução. O facto de se renderem, uma vez que, pelo menos uma
das técnicas recupera a solução, como no tópico LSC36, permite que o algoritmo adicione
o momento à lista final.

A função TFIDF com a classificação por similaridade de cosseno têm também um
papel importante, uma vez que em algumas situações, tal como no tópico LSC30, é a

61



metodologia que melhor classifica a solução comparativamente às abordagens associadas
à função BM25. Tal acontece em situações em que determinados termos do query
original se encontram exactamente na mesma forma nos vectores de informação de uma
imagem.

Tabela 5.2: Resultados das metodologias de classificação para diferentes tópicos teste.

TFIDF BM25 OUTPUT
Tópico Solução Cosine Stemming Lemmatization WordNet Max
LSC26 20160820_131734 0.245 - 0.326 0.17 0.326
LSC27 20160905_074151 0.16 0.332 0.332 0.333 0.333
LSC28 20160820_170806 - - - - -
LSC30 20160910_122846 0.231 0.161 0.161 0.136 0.231
LSC36 20160905_094413 - 0.099 - - 0.099
LSC39 20160908_172759 0.266 0.102 0.102 0.086 0.266

Comparando as performances do algoritmo e do sistema LoggyApp, verifica-se que a
aplicação tem uma velocidade de processamento menor, relativamente ao algoritmo em
processo de filtragem. No entanto, o algoritmo sem qualquer crivo de informação apresenta
um processamento mais lento do que o LoggyApp.

Quanto às classificações atribuídas, pode-se ter em consideração os tópicos LSC26 e LSC30,
na Tabela 5.3, uma vez que apresentam a mesma solução. Em ambos os tópicos o LoggyApp
apresenta um score mais elevado. Um factor que justifica esta diferença resulta do diferente
número de imagens que permanecem após os diferentes processos de filtragem. Além disso, o
LoggyApp pode, nesses casos, garantir ligações semânticas entre os termos disponíveis que o
algoritmo é incapaz de detectar, garantindo uma confiança superior.

É ainda possível verificar que para os tópicos em teste, o algoritmo consegue detectar a
solução, à excepção de um dos casos (LSC28). Como mencionado na Secção 5.2, o algoritmo
não consegue solucionar a escassa descrição sobre a imagem. Já o sistema LoggyApp consegue
encontrar o momento descrito nesse tópico. No entanto, os tópicos LSC27 e LSC36 são apenas
detectados pelo algoritmo desenvolvido nesta dissertação. Uma vez que ambos os tópicos
foram detectados pela técnica que engloba a expansão de dicionário associada à similaridade
da função Okapi BM25, torna-se num factor preponderante comparativamente à análise por
similaridade de cosseno do LoggyApp.
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Tabela 5.3: Resultados obtidos pelo algoritmo e resultados obtidos por LoggyApp.

Algoritmo LoggyApp
Tópico Melhor Solução Score Melhor Solução Score
LSC26 20160820_131734 0.326 20160820_131734 0.44
LSC27 20160905_074151 0.333 - -
LSC28 - - 20160820_170910 0.42
LSC30 20160910_122846 0.231 20160910_122846 0.28
LSC36 20160905_094449 0.099 - -
LSC39 20160908_181348 0.266 20160908_180131 0.55
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CAPÍTULO 6
Conclusões

No inicio desta dissertação definiu-se o objectivo de desenvolver um algoritmo capaz de
interpretar uma mensagem que descreve um episódio, em linguagem natural, e recuperar esse
momento. O objectivo foi cumprido na totalidade.

Comunicar com um sistema computacional e fazê-lo compreender aquilo que transmitimos é
uma tarefa complexa. O sistema necessita de compreender não só os termos que habitualmente
transmitimos, em linguagem natural, como é essencial que interprete as ligações que os mesmos
estabelecem entre si. Esta é a chave para um sistema de recuperação de informação.

Baseado em soluções do estado de arte, de NLP, o algoritmo desenvolvido, foi incorporado
com uma expansão de dicionário trimodal (Stemming, Lemmatization e WordNet). Estas
introduções aliadas a um sistema de classificação que interliga uma função matemática, ainda
pouco requisitada no estado de arte (BM25), com uma técnica habitual em sistemas de
recuperação de momentos (TFIDF) e similaridade de cosseno, foram as formas definidas para
reduzir o espaço comunicacional entre homem e máquina. Esta abordagem trouxe resultados
satisfatórios ao nível de performance, classificação e recuperação de momentos.

Contudo, algumas situações não são colmatadas. Quando a narrativa aponta a um episódio
anterior ou posterior, para identificar precisamente os momentos nesse intervalo, é uma questão
complexa que o algoritmo não consegue almejar.

No entanto, quando o algoritmo não consegue recuperar um determinado episódio, o
contexto das imagens que recupera enquadra-se com a descrição introduzida pelo utilizador.
O que indica que este mecanismo compreende, ainda que com algumas ambiguidades, a
mensagem do utilizador.

A introdução de um mecanismo de filtragem, baseado em conceitos de localização e tempo,
impactou positivamente no desempenho do algoritmo. Não só garantiu uma performance mais
rápida como aduziu uma eficiente recuperação de momentos.
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• Vantagens do algoritmo

- Trata-se de um algoritmo segmentado em diferentes módulos permitindo a adição de novas
metodologias. Isso engloba possíveis melhorias nas técnicas de classificação e sobretudo
a introdução de novas ferramentas NLP.

- Permite a introdução de filtros de localização e tempo.
- A utilização de duas funções de classificação garante uma resposta frequente

• Desvantagens do algoritmo

- Não identifica um momento quando são detalhados os instantes anteriores e posteriores.
- Requer algum tempo de resposta em situações nas quais não são aplicados filtros.
- Não reconhece os elementos para aplicar em filtros automaticamente.
- Requer anotações mais especificas para uma melhor performance.

6.1 Trabalho Futuro

O futuro para os sistemas de recuperação de informação continuará, certamente, a dar
atenção ao crescimento de dados e aos seus múltiplos formatos. Aliado a isso, o foco deve
continuar na diminuição de distâncias de comunicação entre o homem e a máquina.

Portanto, o trabalho futuro que pode ser aplicado neste algoritmo é baseado nessa
visão. O facto do algoritmo não reconhecer descrições de pré e pós momento, cria um fosso
comunicacional. No entanto, há a possibilidade de ser resolvido com técnicas NLP que
introduzam o reconhecimento de termos que indiquem, precisamente, um antes e um depois,
como: "After", "Before", "Afterwards"ou "Previous".

No mesmo sentido, o algoritmo pode ser modificado de forma a garantir o reconhecimento
de keywords, definindo-as automaticamente como filtros. Para tal, será necessário que o
mecanismo atribua a cada keyword uma tipologia, como localização ou conceitos temporais.
Este processo, deve ser efectuado recorrendo a um modelo pré treinado, que associe os termos
provenientes de um query a uma categoria ou conceito.

A presença de elementos não essenciais nos vectores, pode causar erros na análise de um
resultado. É importante que o algoritmo faça uma correcta extracção de categorias e conceitos
que não se associam a um momento, apesar de incluídos no vector. Este ponto, deve ser
reforçado com uma análise ao vector e com recurso à identificação de ligações entre termos.
Desta forma, estará mais próximo de identificar quais os conceitos e categorias associadas
a esse momento. A metodologia de classificação pode ser alvo de diversas melhorias, que
optimizem os resultados. Sobretudo, a aplicação da função BM25, deve ser revisitada na
tentativa de calibrar automaticamente os seus parâmetros adequando a sua análise ao número
de termos e vectores.

Por fim, a aplicação deste algoritmo num retrieval system seria interessante, para que o
mesmo seja testado com recurso a interfaces gráficas e permita uma melhor experiência de
teste.
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Appendix A

Este Appendix oferece uma visão geral do sistema de high performance computer fornecido
para o desenvolvimento do algoritmo retratado nesta dissertação. Neste tópico demonstra-se
uma arquitectura base de um sistema HPC e enfatiza-se os meios de comunicação com recurso
ao protocolo SSH apara acesso e interacção com o HPC Maverick2.

HPC - High Computer Performance

Como ilustra a Figura 1 a arquitectura geral de um sistema HPC inclui "Compute nodes"
e "Login nodes". Estes últimos são essenciais para gerir os múltiplos utilizadores do sistema,
portanto não é recomendável que se recorra a este espaço para executar aplicações. Ao invés
disso, deve-se recorrer aos nós computacionais, equipados com amplas memórias e GPU’s de
alta performance.

Figura 1: Arquitectura base de um sistema HPC [101].
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Maverick 2

O HPC TACC Maverick2[95], contém as características presentes na Figura 2.

(a) Maverick2 Computer nodes GTX 100

(b) Maverick2 Computer nodes V100

(c) Maverick2 Computer nodes P100

Figura 2: Caracteristicas dos Computer Nodes do HPC Maverick2[101]

O sistema de ficheiros apresentado no HPC Maverick2 é baseado na segmentação apresen-
tada na Figura 3. O HPC interliga dois sistemas de ficheiros Lustre, em que cada utilizador
tem dois directórios essenciais a si associados: $HOME e $WORK.
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• $HOME

- Sistema de ficheiros Lustre.
- Capacidade geral de 1PB
- Cada utilizador tem a si associados 10 GB.

Este directório é recomendado para actividades de compilação e edição de pequenos scripts
de código.

• $WORK

- Sistema de ficheiros Lustre.
- Capacidade geral de 20 PB
- Cada utilizador pode utilizar 1 TB.

No directório $WORK é possivel a instalação de softwares e a execução de longos scripts
de código. É também o directório indicado para a aplicação de extensos datasets.

Figura 3: Cluster HPC TACC[101].

Interação

O ambiente $STOCKY ARD, exemplificado na Figura 4 é o estágio superior de toda
a hierarquia. É a partir deste que se consegue aceder aos HPC TACC e aos respectivos
directórios, neste caso, Maverick2(work e home).

Figura 4: $STOCKY ARD no sistema HPC TACC [95].

O protocolo de comunicação SSH serve de suporte à interface de comunicação com o
sistema Maverick2. Este protocolo além de permitir o acesso ao sistema, inclui ferramentas
para a transferência de ficheiros.
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Tabela 1: Código ssh para login no HPC Maverick2.

localhost$ ssh username@maverick2.tacc.utexas.edu

• Login

Figura 5: Ambiente de login para HPC TACC.

O utilizador é registado com um username que posteriormente é associado a um
projecto alojado numa das máquinas. O login é efectuado com recurso ao username que
providencia o registo no PORTAL TACC para a exposição de duvidas e problemas.

• Transferência de ficheiros com recurso a scp e rsync

Tabela 2: Código scp para transferência de ficheiros.

localhost$ scp ./myfile username@maverick2.tacc.utexas.edu:
/work/01234/username/maverick2

Tabela 3: Código rsync para transferência de ficheiros.

localhost$ scp mybigfile username@maverick2.tacc.utexas.edu:
/work/01234/username/maverick2

Contrariamente ao scp, rsync permite sincronizar parcelas de ficheiros modificados,
garantindo que não é necessário transferir todo o conteúdo novamente.

• Acesso a diretórios $WORK e $HOME

Tabela 4: Acesso a directório $HOME.

cd ou cdh - cd $HOME

Contrariamente ao scp, rsync permite sincronizar parcelas de ficheiros modificados,
garantindo que não é necessário transferir todo o conteúdo novamente.
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Tabela 5: Acesso a directório $WORK.

cd ou cdw - cd $WORK

• Outros comandos

(a) Comandos para manipulação de directórios e ficheiros.

(b) Comandos de exploração de conteúdo dos ficheiros.

Figura 6: Comandos interactivos para HPC TACC[101].

Software

Maverick2 oferece um vasto leque de bibliotecas para testar as aplicações desenvolvidas.
No entanto, os pacotes de ferramentas são limitados para reduzir o espaço ocupado. O cluster
HPC fornece um conjunto de bibliotecas Python frequentemente aplicadas como NumPy,
Pandas, Matplotlib, Scikit-Learn ou TensorFlow. Para colmatar a ausência de uma biblioteca,
o utilizador pode, no directório $Work, instalar qualquer biblioteca adicionais essenciais à
execução dos seus scripts de código.
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Figura 7: Software presente em Maverick2 [101].
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Appendix B

Figura 8: Resultados do tópico LSC26 obtidos pelo algoritmo.

Figura 9: Resultados do tópico LSC27 obtidos pelo algoritmo.
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Figura 10: Resultados do tópico LSC28 obtidos pelo algoritmo.

Figura 11: Resultados do tópico LSC30 obtidos pelo algoritmo.

Figura 12: Resultados do tópico LSC36 obtidos pelo algoritmo.
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Figura 13: Resultados do tópico LSC39 obtidos pelo algoritmo.

Figura 14: Resultados do tópico LSC26 obtidos pelo LoggyApp.

Figura 15: Resultados do tópico LSC27 obtidos pelo LoggyApp.
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Figura 16: Resultados do tópico LSC28 obtidos pelo LoggyApp.

Figura 17: Resultados do tópico LSC30 obtidos pelo LoggyApp.
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Figura 18: Resultados do tópico LSC36 obtidos pelo LoggyApp.

Figura 19: Resultados do tópico LSC39 obtidos pelo LoggyApp.
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