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Resumo

A obesidade é uma doenca cronica de escala global que representa um grave problema de
saude publica, sendo um dos principais fatores de risco para doencas nao transmissiveis.
Esse cenario esta associado a mudancas nos hébitos alimentares, que incluem um aumento
do consumo de alimentos ultraprocessados. A publicidade de alimentos exerce um papel
central nessa transformagao, ao influenciar negativamente os padroes de consumo.

Em resposta a esse reconhecimento, a Organizacao Mundial da Satde tem destacado
a importancia de monitorar e restringir esse tipo de publicidade. Diversos paises ja ado-
taram medidas legais para limitar as publicidades de alimentos, com a criacao de projetos
de lei que regulamentam a publicidade televisiva.

No entanto, estudos de monitoramento de publicidades televisivas mostram que ainda
prevalecem publicidades de alimentos com baixo valor nutricional, frequentemente associ-
adas as estratégias de marketing persuasivas. Diante desse contexto, torna-se necessério
implementar um sistema automatico para monitorar publicidades de alimentos e bebi-
das nao alcodlicas que seja capaz de classificar os tipos de publicidade e suas principais
estratégias de marketing.

Embora bases de dados contendo publicidades alimenticias sejam limitados, a rede
INFORMAS Brasil, com nosso apoio, tem desenvolvido um novo banco de publicidades
televisivas brasileiras para essa finalidade. Ainda assim, a escassez de dados e a comple-
xidade da classificacao dessas publicidades, representam grandes desafios. Isso porque a
base ainda apresenta problemas de distribui¢ao, o que significa que algumas classes estao
desbalanceadas, com uma quantidade desigual de exemplos. Esse desequilibrio pode afe-
tar o desempenho dos modelos, tornando mais dificil para eles aprenderem a identificar
corretamente classes menos representadas.

Apesar de nossos esforcos para mitigar esse problema, ele persiste e requer atengao.
Para a classificacao binaria, distinguindo entre publicidades alimenticias e nao alimen-
ticias, o melhor modelo (EviT, baseado em Transformers) alcangou uma acuracia ba-
lanceada de 92,4%. J& ao expandir para quatro classes (fast-food, supermercado, ali-
mento/bebida e ndo alimenticia), o modelo mais eficaz (EfficientNet, baseado em redes
neurais convolucionais) obteve uma acuracia balanceada de 87,4%.

O modelo baseado na EviT também demonstrou capacidade de classificar publicida-
des alimenticias de maneira binéaria provinda de outras midias ( YouTube) sem maiores
adaptagoes. Mas, apresentou dificuldades com publicidades nao alimenticias, resultando
em falsos negativos, especialmente em videos infantis. A semelhanca visual entre publici-
dades infantis e de alimentos, com cores vibrantes e personagens lidicos, mostrou ser um
complicador na diferenciagao. Além disso, as mudancas nos padroes visuais de publicida-
des recentes (2022-2024) em relagao a base de dados original (2018-2020) prejudicaram a
generalizacao do modelo.

Resumidamente, ao avaliar o desempenho considerando o conjunto de dados coletados
em sua totalidade, as Transformers se destacaram por sua maior capacidade de generali-



zagao, evidenciando o potencial dos modelos baseados em atengao para capturar padroes
mais complexos e contextuais em dados visuais. Essas técnicas nao s6 podem acelerar
como também aumentar a precisao no monitoramento de publicidades alimentares, com-
plementando o trabalho manual realizado por especialistas e oferecendo grandes beneficios
a saude publica.



Abstract

Obesity is a chronic disease worldwide and represents a severe public health issue. It
is one of the main risk factors for non-communicable diseases. This situation is linked
to changes in eating habits, including increased consumption of ultra-processed foods.
Food advertising plays a central role in this shift, as it negatively influences consump-
tion patterns.

In response to this concern, the World Health Organization has emphasized the im-
portance of monitoring and restricting such advertising. Several countries have already
adopted legal measures to limit food advertisements by creating legal measures that reg-
ulate television advertising.

However, studies monitoring TV ads show that advertisements for low-nutritional-
value foods still prevail, often associated with persuasive marketing strategies. Given
this context, it becomes necessary to implement an automated system to monitor non-
alcoholic food and beverage advertisements capable of classifying the types of ads and
their main marketing strategies.

Although databases containing food ads are limited, the INFORMAS Brazil network,
with our support, has developed a new database of Brazilian TV ads for this purpose.
Still, the scarcity of data and the complexity of classifying these ads posed significant
challenges. This is because the database still presents distribution problems, meaning
that some classes are unbalanced, with an unequal number of examples.

This imbalance can affect model performance, making it more difficult for them to
correctly identify underrepresented classes. Despite our efforts to mitigate this problem,
it persists and requires attention. For binary classification, distinguishing between food
and non-food advertisements, the best model (EviT) achieved a balanced accuracy of
92.4%. When expanding to four classes (fast-food, supermarket, food /beverage, and non-
food), the most effective model (EfficientNet) achieved a balanced accuracy of 87.4%.

EviT also showed some ability to classify food ads in a binary manner from other media
(YouTube) without major adaptations but faced difficulties with non-food ads, resulting
in false negatives, especially in children’s videos. The visual similarity between children’s
and food ads, with vibrant colors and playful characters, complicated differentiation.
Additionally, changes in visual patterns of recent ads (2022-2024) compared to the original
database (2018-2020) hindered the model’s generalization.

In summary, when evaluating the performance across the entire dataset, Transformers
stood out for their greater generalization capability, highlighting the potential of attention-
based models to capture more complex and contextual patterns in visual data. These
techniques can not only speed up but also increase the accuracy of monitoring food ads,
complementing the manual work done by experts and offering significant benefits to pub-
lic health.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Descricao do Problema

A obesidade é um problema de satide publica que atinge, de maneira crescente, varios
paises, sendo essa uma doenca cronica e um dos principais fatores de risco para varias
doengas nao transmissiveis (por exemplo, hipertensao, doengas cardiovasculares, diabetes,
depressao e ansiedade) que estao entre as principais causas de morte globalmente [33, 57].

Em 2022, a Organizacao Mundial de Satde (OMS) estimou que mais de 2,5 bilhdes
de adultos estavam acima do peso, sendo mais de 890 milhoes de obesos. Em relagao as
criancas e adolescentes de 5 a 19 anos, cerca de 390 milhoes apresentavam excesso de peso,
dos quais 160 milhoes viviam com obesidade [59]. No Brasil, a prevaléncia de obesidade
na populagao adulta também aumentou consideravelmente em menos de 20 anos [18].

O crescente aumento do consumo de produtos alimenticios ultraprocessados [7] e a
reducao na inclusao de alimentos in natura ou minimamente processados na dieta dos
brasileiros ¢ uma das principais causas do aumento das taxas de excesso de peso. Esses
produtos, caracterizados por seu baixo teor de fibras e elevada densidade energética, além
de concentragoes significativas de gorduras saturadas, ag¢tcar e soédio, tém impacto direto
na satude da populagao [45, 46, 49]. No Brasil, estimativas de 2019 indicam que mais
de 10% das mortes de individuos entre 30 e 69 anos foram atribuidas ao consumo desses
alimentos ultraprocessados [53]. [53].

A publicidade tem grande participacao nessa mudanca de dieta pois ela pode influen-
ciar negativamente o consumo alimentar dos individuos [9]. Isso ocorre porque, normal-
mente, é centrada em alimentos nao saudéaveis. Além disso, a publicidade pode utilizar
estratégias persuasivas com o objetivo de impactar o comportamento do consumidor,
acarretando na fidelizagdo pela marca desde a mais tenra idade [52, 68, 69].

Tal fato é extremamente preocupante porque grande parte dos habitos alimentares
se formam na infancia, tornando o publico infantil o mais vulnerével por esse tipo de
publicidade, visto que, por ainda estarem em processo de desenvolvimento cognitivo, nao
conseguem identificar o carater persuasivo da mensagem publicitaria [8, 13, 37].

A recomendacao da OMS em 2010 para reduzir a exposicao das criancas & publicidade
de alimentos, sobretudo de produtos ultraprocessados [58], reflete a crescente preocupagao
com o impacto desses alimentos na satde infantil. Logo, o monitoramento e a fiscalizacao
sao cruciais para mitigar o impacto dessas publicidades na satide das criancas.
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No Brasil, assim como em muitos outros paises, apesar das regulamentagoes estabe-
lecidas no Coédigo de Defesa do Consumidor e no Estatuto da Crianca e do Adolescente
(ECA), os 6rgaos de fiscaliza¢ao, como o Conselho Nacional dos Direitos da Crianga e do
Adolescente (CONANDA), ainda enfrentam limitagoes que impedem a aplicagao efetiva
dessas normas, incluindo a anélise de grandes volumes de conteiido de midia, resultando
em processamento lento, caro e propenso a erros humanos, o que retarda a resposta das
autoridades. Publicidades potencialmente abusivas podem alcancar e assim afetar vastos
publicos infantis [8, 37] antes de serem formalmente identificadas e retiradas de circulagao.

Portanto, a implementacao de tecnologias de monitoramento automatizado pode ser
uma solugao importante para melhorar o monitoramento e a fiscalizagao dessas publicida-
des. Ferramentas baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) podem auxiliar na triagem de
grandes volumes de contetido de midia (por exemplo, televisao, internet e outras platafor-
mas digitais), identificando automaticamente caracteristicas de publicidades de alimentos
e bebidas nao alcodlicas que infringem as regulamentagcoes.

Ainda assim, a relevancia desta dissertagao de Mestrado extrapola a fiscalizacao de
publicidades, pois fortalece a base académica atual, e assim contribui diretamente para
a geragao de jurisprudéncias, o que desempenha um papel essencial na formulacao de
politicas publicas.

Diante dos dados disponiveis atualmente, concentramos especificamente em uma so-
lugao voltada para a classificacao de quatro tipos de publicidades: publicidades de super-
mercado, de fast-food, de alimento ou bebida, e nao alimenticias. Todas as publicidades
foram coletadas e classificadas por pessoas especialistas da area de Nutrigao.

Destacamos que, apesar do publico infantil ser um motivador relevante para este tra-
balho, os modelos desenvolvidos nao lidam diretamente com a classificagao baseada em
conteudos direcionados a criangas. A proposta atual busca contribuir indiretamente para
o monitoramento dessas publicidades.

Neste ambito, os métodos de aprendizado de maquina e [A ja se provaram efetivos
nas mais diversas tarefas, incluindo a classificagdo de imagens e videos [5, 14, 34, 80|,
tarefa principal desta dissertacao. Dentre os métodos de aprendizado de maquina, as re-
des neurais Transformers (ViTs, Vision Transformers |20]) representam o estado da arte,
superando as Redes Neurais Convolucionais (CNNs, Convolutional Neural Networks [41])
ao utilizar moédulos de atengao, especialmente em grandes conjuntos de dados [20]. No
entanto, o uso dessas ViTs em conjuntos de dados pequenos e médios ainda apresenta de-
safios [12], como é o caso dos videos de publicidades de alimentos e bebidas nao alcodlicas.

1.2 Motivacoes e Desafios

Atualmente, a quantidade de bases de dados contendo publicidades alimenticias é quase
nula. Um dos principais fatores responséveis pela escassez era o desconhecimento do tema
e a inexisténcia de protocolos padronizados de coleta. Dessa maneira, os estudos focados
em classificacao automética de publicidades alimenticias sao escassos, e diminuem ainda
mais quando tratamos de publicidades brasileiras, sendo estes inexistentes.

Para abordar essa questao, em 2018, um grupo de pesquisadores da rede INFORMAS
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(International Network for Food and Obesity/Non-communicable Disease Research, Mo-
nitoring and Action Support) [74] Brasil iniciou a construgdo de uma base de dados de
publicidades com uma ou mais estratégias persuasivas de marketing (veja a Tabela 4.3, a
qual é utilizada nesta dissertagdo) com o intuito de assim monitorar as publicidades ali-
menticias e a partir disso facilitar o processo de fiscalizagao e tomada de decisoes. Apesar
dos avancos obtidos, a base de dados ainda ¢é limitada devido & sua recente construcao,
e depende de diversas etapas que tornam o processo de construcao mais lento, como a
coleta e a anotacao de dados de forma manual.

A limitacao de dados tem um grande impacto nesta pesquisa, uma vez que a base
de dados em questdo é pequena (com algumas centenas de videos) quando comparada
a outras mais comuns na literatura dentro do campo da Visao Computacional |40, 67,
82]. Por exemplo, bases populares de imagens e videos, como a ImageNet-21K [64] e
o YouTube-8M [1], possuem milhoes de imagens e videos, o que destaca ainda mais a
limitagao em termos de tamanho da nossa base.

Quando analisamos as CNNs em respeito ao tamanho da base de dados utilizada,
elas costumam performar bem em bases menores devido ao seu forte viés indutivo [30],
fazendo com que sejam particularmente eficazes na codificagao de informagdes locais por
meio de convolugdes, o que, além de se adequar as tarefas visuais, reduz a quantidade de
dados necessarios.

Em contraste, as Transformers, que dependem de mecanismos de auto-atencao, reque-
rem uma quantidade significativamente maior de dados (pois nao possuem esse viés local
implicito). Para contornar essa limitagao, trabalhos recentes tém adotado novas estraté-
gias, mesclando técnicas comuns as CNNs. Entre essas abordagens, destacam-se técnicas
como a Teacher-Student, em que redes CNNs pré-treinadas sao utilizadas como mentoras
para guiar o aprendizado de Transformers [79], o desenvolvimento de arquiteturas hibri-
das [25] e adaptagoes diretas nos blocos de uma Transformer para incorporar convolugoes
[21, 62, 85].

Especificamente, o uso de arquiteturas que empregam estratégias de atencao para
classificar publicidades, que, por sua propria natureza, também aplicam técnicas para
captar a atencao do publico, parece especialmente promissor. No entanto, vale destacar
que, apesar dos resultados encorajadores das arquiteturas Transformers, a maioria dos
trabalhos pressupoe uma quantidade de dados muito maior do que a que temos disponivel.
Consequentemente, sua performance geralmente decai consideravelmente quando poucas
amostras estao disponiveis.

Além disso, o proprio teor dos dados coletados para essa dissertacao é complexo e
dificulta sua classificacao, visto que o fato de uma publicidade ser alimenticia ou nao, nao
necessariamente garante a presenca ou a falta de alimentos durante a publicidade, ainda
mais quando consideramos trabalhar com quatro classes (publicidades de supermercado,
de fast-food, de alimento ou bebida, e ndo alimenticias). Quanto as estratégias persuasivas
de marketing, algumas tém carater subjetivo, onde nem mesmo os especialistas da area
chegam a um consenso quanto & sua classificacao. Por exemplo, a presenca de uma
celebridade em uma publicidade pode ser interpretada de diferentes maneiras: alguns
especialistas podem classificd-la como uma estratégia de apelo a autoridade, enquanto
outros podem considera-la apenas uma tatica de reconhecimento de marca. Da mesma
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forma, o uso de cores e sons pode ser percebido como uma forma de enfatizar o produto
ou criar uma conexao emocional.

Neste sentido, a aplicacao de técnicas computacionais para monitorar e fiscalizar pu-
blicidades de alimentos no Brasil complementa o trabalho manual atualmente realizado e
pode trazer grandes beneficios a satide publica. Isso ocorre porque essas técnicas facilitam
o processo de tomada de decisoes por parte das pessoas especialistas, permitindo acelerar
a implementacdo de medidas mais eficazes no ambito governamental [36].

1.3 Objetivos

O principal objetivo desta dissertagao de Mestrado ¢ conduzir uma investigacao apro-
fundada das principais técnicas de aprendizado para Transformers — e das adaptacoes
necessarias dessas técnicas, para que se possa desenvolver um método que auxilie o mo-
nitoramento automatico de publicidades de alimentos e bebidas nao alcodlicas de canais
de televisao no Brasil. Mais especificamente, os objetivos desta dissertacao sao:

O1. Criar uma base de dados com diferentes tipos de publicidades de alimentos e
bebidas nao alcodlicas de canais de televisao no Brasil, especificamente dividida
em quatro classes.

02. Avaliar a aplicabilidade de Transformers para classificacao de publicidades ali-
menticias.

03. Desenvolver um modelo que facilite o processo de investigacao e classificacao
de publicidades alimenticias.

1.4 Questoes de Pesquisa

Q1. Os resultados obtidos pelas redes neurais profundas baseadas em Transformers
superam os resultados obtidos pelas redes neurais convolucionais para o pro-
blema de classificacao de publicidades alimenticias?

Q2. Como gerar um modelo eficaz de classificagao baseado em Transformers, con-
tornando o problema de desbalanceamento e falta de dados, que seja capaz de
identificar os diferentes tipos de publicidades alimenticias?

Q3. Como combinar audio e Transformers para melhorar a classificacao de publici-
dades alimenticias?

1.5 Contribuicoes

C1. Criacao da primeira base de dados com diferentes tipos de publicidades alimen-
ticias brasileiras, divididas em quatro classes.

C2. Implementacao e avaliacao de diferentes arquiteturas de redes neurais profun-
das, incluindo EfficientNet, EViT, e Fverything at Once, no contexto da classi-
ficacao de publicidades alimenticias televisivas brasileiras.
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C3. Desenvolvimento de modelos de classificacao publicidades alimenticias e nao
alimenticias de maneira binaria (alimenticias vs. ndo alimenticias) e multiclasse
(publicidades de supermercado, de fast-food, de alimento ou bebida, e nao ali-
menticias).

C4. Demonstragao da eficacia do uso de dudio no contexto da classificagao de pu-
blicidades alimenticias televisivas brasileiras.

1.6 Organizacao do Texto

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma. No Capitulo 2, sao apresentados
os principais conceitos, tanto da area computacional quanto da area da nutricao, para
o entendimento deste texto. No Capitulo 3, sao descritos e apresentados os principais
trabalhos relacionados a esta pesquisa, que foram identificados por uma revisao da lite-
ratura focada na aplicacao de Transformers para classificacao de imagens e videos. No
Capitulo 4, é descrita a base de dados bem como uma breve descricao das etapas de coleta
e preparacao da mesma. No Capitulo 5, é apresentada a metodologia proposta e os passos
gerais para atingir nossos objetivos e validar nossa proposta. No Capitulo 6, apresenta-
mos os principais resultados desta dissertacao. Por fim, no Capitulo 7, é apresentada as
conclusoes, trabalhos futuros e consideracoes éticas desta pesquisa.
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Capitulo 2

Conceitos Relacionados

Neste capitulo, apresentamos os conceitos relacionados ao desenvolvimento desta disser-
tagdo. Especificamente, vamos abordar a rede INFORMAS (Segao 2.1) e seu protocolo
de coleta de publicidades alimenticias, as Transformers (Secao 2.2), como as ViTs, EViT,
Everything at Once, e a EfficientNet (Secao 2.3), uma rede neural convolucional.

2.1 INFORMAS

A rede INFORMAS (International Network for Food and Obesity/Non-communicable Di-
sease Research, Monitoring and Action Support) |83] (ou, em portugués, Rede Internaci-
onal para Pesquisa, Monitoramento e Apoio & Agdo em Alimentos e Obesidade/Doengas
Nao Transmissiveis) foi criada em 2013 para monitorar de maneira abrangente os ambi-
entes alimentares e avaliar o impacto das politicas do setor piblico e privado, a fim de
fortalecer os sistemas de responsabilizacao e prevenir a obesidade e as doencas cronicas
nao transmissiveis. Atualmente, a rede INFORMAS conta com a colaboracao de 41 pai-
ses!, incluindo o Brasil, sendo composta por uma ampla gama de instituicoes académicas
e organizacgoes de satde publica.

Essa rede propoe algumas formas de atuacao diferentes, tanto no setor publico quanto
no privado, sendo o protocolo de monitoramento da publicidade televisiva de alimentos [35]
mais importante para esta pesquisa. Especificamente, esse protocolo procura direcionar
a coleta de dados e contabilizar a promocao de alimentos supersaturados e bebidas nao
alcoolicas feitas no meio televisivo. Ele visa estabelecer uma metodologia para avaliar a
frequéncia e o nivel de exposigao de grupos populacionais — especialmente criangas meno-
res de 18 anos — as promogoes de alimentos, o poder de persuasao das técnicas utilizadas
nas comunicac¢oes promocionais e a composi¢ao nutricional dos produtos alimenticios.

Para realizar tal tarefa, além das informagoes contextuais (referente ao pais, regula-
mentagoes existentes, ano de coleta, horéario), o INFORMAS recomenda a coleta minima
das seguintes variaveis descritas na Tabela 2.1.

A partir dos dados coletados, é possivel fazer uma anélise através dos indicadores
recomendados, divididos em dois grupos: os de monitoramento de publicidade televisiva
e os de ‘poder de persuasao’ do conteido dessas publicidades. Ambos sao avaliados

"https://www.informas.org/countries
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Tabela 2.1: Varidveis minimas recomendadas pelo protocolo INFORMAS para a coleta
de dados sobre publicidades televisivas.

Variavel

Descricao

Nome do pais

Area de coleta de dados
Ano de coleta

Nome e nimero do canal
Percentual de audiéncia
Data da gravagao

Dia da semana

Nome do programa
Categoria do programa
Hora de inicio e término do
programa

Faixa de horéario da
publicidade

Hora de inicio e término da
publicidade

Momento da publicidade

Tipo de publicidade

Nome da empresa
Nome e descrigao do produto

Categoria do produto
alimenticio

Indicador de permissao para
marketing para criangas

Indicador de poder da
publicidade

Tipo de estratégia de
publicidade

Descrigao do poder da
publicidade

Indicador de ofertas
promocionais presentes
Descrigao das ofertas
promocionais

Sistema de categorizagao
alimentar especifico do pais
Estratos

Peso

Identificagdo do pais onde a coleta de dados é realizada.

Regiao especifica de coleta.

Ano em que os dados foram coletados.

Identificagdo do canal onde a publicidade foi exibida.

Percentual da audiéncia do canal nos horarios de maior visualizagao.
Data em que a gravagao foi feita, no formato dia/més/ano.

Dia em que a publicidade foi exibida.

Nome do programa em que a publicidade apareceu.

Classificagdo do programa (noticias, esportes, novelas, etc.).
Horarios de inicio e fim do programa onde a publicidade foi exibida.

Codigo que representa a faixa de horario da publicidade conforme
uma tabela predefinida.
Horarios especificos de inicio e fim do publicidade.

Indicacao se a publicidade foi exibida durante uma pausa de um
programa especifico ou entre dois programas.

Codigo que classifica a publicidade em categorias como produto
alimenticio ou bebida, promovido por uma empresa/marca, etc.
Nome da empresa responséavel pela publicidade.

Descricao detalhada do produto anunciado, incluindo variacoes de
sabor ou marca.

Classificagao detalhada do produto alimenticio (produto alimentar ou
bebida — empresa/marca de alimentos, produto alimentar ou bebida
promovido em propaganda por
marca/empresa/varejista/servigo/evento nao alimentar, empresa ou
marca de alimentos ou bebidas (sem varejista) sem comida ou
bebida, supermercado ou loja de conveniéncia com alimentos ou
bebidas, supermercado ou loja de conveniéncia sem produtos
alimentares ou bebidas, restaurante ou takeaway ou fast-food com
alimentos ou bebidas,restaurante ou takeaway ou fast-food sem
comida ou bebida, produto nao alimentar ou bebida)

Informacao sobre se o produto é permitido para ser comercializado
para criangas pela Organizacao Mundial da Saide ou pela
Organizacao Pan-Americana da Saude.

Informacao sobre se foram usadas estratégias de persuasao na
publicidade.

Coédigo que descreve a estratégia de persuasao utilizada, como
personagens de desenho animado, celebridades, etc.

Descrigao das estratégias de persuasao utilizadas na publicidade.

Informacao sobre a presenca de ofertas promocionais na publicidade.

Detalhamento das ofertas promocionais presentes, como jogos,
concursos, descontos, etc.

Sistema opcional para categorizar alimentos conforme as
especificidades do pafs.

Definicao dos estratos com base em se o dia da coleta foi um dia de
semana ou fim de semana.

Variével derivada para analise adicional.




21

considerando cada hora ao longo do dia, horarios de pico e nao pico para criancas de 5
a 12 anos, horarios regulados para criangas (manha e tarde) e programas populares para
esse publico.

Para os indicadores de monitoramento da publicidade televisiva, a intengao ¢é
avaliar a frequéncia e a composicao das publicidades exibidas, ou seja, o nivel de publici-
dade, através dos seguintes dados:

e Taxa média ou frequéncia de antincios por canal por hora.

e Taxa média ou frequéncia de antincios de alimentos versus antincios nao alimentares
por canal por hora.

e Taxa média ou frequéncia de antuncios de alimentos nao saudéveis versus antuncios
de alimentos saudéveis por canal por hora.

e Taxa média ou frequéncia de grupos de alimentos nao saudaveis (nao essenciais) por
canal por hora.

e Taxa média ou frequéncia de publicidades que utilizam técnicas promocionais per-
suasivas, diferenciando entre alimentos saudaveis e ndo saudaveis (essenciais e nao
essenciais).

e Razao entre publicidades de alimentos saudaveis e nao saudaveis.
e Numero total de publicidades de alimentos saudéaveis versus nao saudéaveis.

e Proporcao de publicidades de alimentos por principais categorias alimentares.

Ja para os indicadores de ‘poder de persuasao’, o conteido dessas promocoes é
avaliado pelas seguintes taxas:

e Taxa média de personagens promocionais (alimentos vs. nao alimentos; alimentos
nao saudaveis versus alimentos saudaveis).

e Taxa média de prémios oferecidos (alimentos vs. nao alimentos; alimentos nao sau-
déveis versus alimentos saudaveis).

e Proporcao de alegacoes nutricionais e de satide associadas a alimentos nao saudaveis
vs. alimentos saudaveis.

e Proporcao de publicidades de alimentos por principais categorias alimentares.

Esses indicadores sao essenciais para entender a influéncia do conteudo publicitario
sobre o publico, especialmente criangas e adolescentes, e assim poder pensar em diferentes
estratégias de intervencao.

O protocolo também cobre o controle de qualidade sobre os dados e estudos derivados
deste, incluindo até mesmo testes de confiabilidade para garantir comparabilidade dos
resultados. Assim, todas as pessoas assistentes de pesquisa envolvidas na anéalise dos dados
(também denominadas de codificadores), primeiro recebem um treinamento e depois sao
avaliadas por duas notas, uma calculada com base nas outras pessoas pesquisadoras de seu
pais de origem e outra com base nas pessoas pesquisadoras dos outros paises. Espera-se
uma alta confiabilidade entre codificadores (de 90% a 100%).
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Historicamente, havia uma falta de protocolos padronizados que considerassem todas
as etapas, desde a coleta até a analise dos dados. Por esse motivo, o INFORMAS tornou-
se uma referéncia mundial no monitoramento da publicidade televisiva. Além de estar
alinhado com as recomendacoes da OMS, este estabelece critérios detalhados para amos-
tragem, definicao do periodo de coleta de dados e varidveis a serem coletadas, incluindo
tipos de alimentos anunciados e estratégias de marketing utilizadas.

2.2 Transformers

As Transformers [84] sdo redes neurais profundas propostas em 2017 para tarefas de tradu-
¢ao automatica, que rapidamente se tornaram uma ferramenta essencial no processamento
de linguagem natural (NLP, Natural Language Processing) e outras areas da IA. A princi-
pal inovacao dessas é o uso de mecanismos de auto-atencao (self-attention), que refletem
o conceito ludico do que é a atencao humana. Elas tém causado bastante “barulho” por
causa da ferramenta ChatGPT (e variagoes); o T da sigla GPT significa Transformer.

O conceito de ‘atencao’ foi primeiramente introduzido no contexto da traducao au-
tomatica em 2014 por Bahdanau [4], através do mecanismo de atengao cruzada (cross-
attention), permitindo que o modelo focasse em diferentes partes de uma sentenga de
entrada. A equacao que rege esse processo ¢ dada por:

exp(f(s; =
i— 1,
QG5 = aikhk;
! ZszoeXP(f(Sz 1,hk kz

onde s;_1 é o estado atual do decodificador, hy, ..., h; sao os estados ocultos do codifi-
cador, e f é a funcao aprendida pelo modelo, que sao usados para calcular o contexto c,
que é a entrada para o proximo passo do decodificador.

A entrada refere-se as unidades bésicas de processamento chamadas tokens. Para as
tarefas textuais, estes podem ser palavras, silabas ou até mesmo caracteres, dependendo
do nivel de granularidade escolhido. Essa abordagem permite que o modelo analise e
manipule o texto em partes, facilitando o aprendizado das relacoes seméanticas.

Em 2017, foi proposta uma evolugao para um esquema de auto-atencao, permitindo
com que o modelo avalie a relacao entre todas as palavras de uma sentencga simultane-
amente, sem depender de um processamento sequencial. A partir do contexto, a auto-
atencao procura aproximar os tokens mais semelhantes e distanciar os menos semelhantes.

Esse esquema, ilustrado na Figura 2.1a, é descrito matematicamente como uma fungao
denominada “atencao de produto escalado”. O processo comeca convertendo os tokens
de entrada em vetores (embeddings), que sao transformados linearmente, por meio de
multiplicagoes matriciais, em trés matrizes: query (Q), key (K) e value (V).

A saida desta fungao é calculada por uma soma ponderada. O peso de cada entrada
¢ determinado pela similaridade entre os vetores query e key, que é normalizada pela
dimensao dos vetores (di) e transformada em probabilidades por meio de uma fungao
softmax. Essa técnica permite que o modelo ajuste a relevancia das diferentes partes da
entrada, atenuando ou amplificando-as conforme necesséario.
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Figura 2.1: Esquema de atencao: a esquerda, Scaled dot-product attention; a direita,
Multi-head self-attention. Figura reproduzida de Vaswani et al. [84].

Na pratica, a fungao de atencao é aplicada simultaneamente a toda a sequéncia, uti-
lizando as matrizes @), K, e V, conforme descrito na Equacao 2.1.

Attention(Q, K, V') = softma (QKT)V (2.1)
ntion(Q, K, V') = softmax(———)V. :
V.

Para que o modelo possa se concentrar em vérias posi¢oes relevantes ao mesmo tempo,
os autores propuseram o multi-head self-attention (Figura 2.1b). Este mecanismo consiste
em multiplas camadas de auto-atengdo operando em paralelo. Cada camada (head ou
“cabega’) produz uma saida, de forma independente, que é entdao combinada e normalizada
por uma normaliza¢ao em camada [3], permitindo ao modelo capturar diferentes aspectos
das relacoes entre os tokens de entrada. Essa combinacao é formalizada da seguinte forma:

head; = Attention(QWE, KWX vwY),

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head;, head,, . .., head,)W?,

sendo WZ-Q, WXE WY as matrizes de projecio para a i-ésima head, ¢ W a matriz de
projecao final apés a concatenacao das saidas das h cabecas de atencao.

A Figura 2.2 ilustra a arquitetura final de uma Transformer, que é fundamentada na
estrutura de codificador-decodificador proposta por Bahdanau [4], sendo esta composta
por uma pilha de camadas de auto-atengao (o multi-head self-attention), organizadas em
modulos de codificadores e decodificadores. Cada etapa do modelo é auto-regressiva,
utilizando os simbolos gerados anteriormente como entrada para a proxima camada [26].

A eficacia das Transformers em NLP tem sido demonstrada por vérios trabalhos sub-
sequentes [19, 63]. Foi devido ao sucesso de Transformers que pesquisadores comegaram

recentemente a explorar o seu uso em outras areas.
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Figura 2.2: Arquitetura de uma Transformer. Figura reproduzida de Vaswani et al. [84].

Transformers Visuais

O primeiro trabalho a aplicar com sucesso Transformers em Visao Computacional foram
as Vision Transformers (ViTs) (ou Transformers Visuais) de Dosovitskiy et al. [20], que
propoe a utilizagao de Transformers nas tarefas de visao computacional.

A arquitetura das ViTs divide uma imagem em pequenos patches. Cada patch é
composto por um vetor de dimensao fixa que representa parte da imagem original. Este
¢ combinado com outro embedding posicional, de mesmo tamanho, a fim de manter a
informagao espacial (Figura 2.3).

Isso é necessario visto que as Transformers originalmente em sua proposi¢cao nao tém
uma noc¢ao intrinseca da sequéncia dos dados. Assim, as ViTs adicionam a entrada um
vetor posicional, que neste caso tem uma dimensao, e é inicializado aleatoriamente e
treinado juntamente com o modelo. Esses embeddings posicionais sao somados aos patches
formando os tokens de entrada.

Além disso, as ViTs precisam adaptar parte da arquitetura tradicional de uma Trans-
former pois foram especificamente projetadas para tarefas de classificacao de imagens.
Dessa maneira, como outros modelos de NLP utilizados para classificacao e se baseando
no estado da arte da época para codificadores de Transformers (o BERT [19]), os decodi-
ficadores sao removidos do fluxograma.

Ademais, um token especial de classificacao é adicionado & primeira posi¢ao da sequén-
cia de embeddings dos patches de maneira com que ele possa representar a informacao
global da imagem apés a passagem pelo codificador e facilitar a tarefa de classificacao.
Este token, um vetor de dimensao fixa (0o mesmo tamanho que os embeddings dos patches),
¢ inicializado com valores aleatorios e ¢ treinado e aprendido juntamente com o modelo.

Com isso, a sequéncia de entrada de uma ViT esta formada, sendo essa os patches e
os tokens de classe e posicionais. E essa entrada que sera aplicada ao codificador, e sera
tratada de maneira semelhantes as palavras de um texto.
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Figura 2.3: Geragao dos token de entrada de uma ViT e sua arquitetura. Figura repro-
duzida de Dosovitskiy et al. [20].

Dessa maneira, a estrutura tradicional de uma Transformer pode ser adaptada para
tarefas envolvendo imagens, permitindo com que modelo considere simultaneamente a
dependéncia entre cada patch, da mesma maneira com que as Transformers tradicionais
agem sobre as tarefas de NLP.

Os resultados, apesar de serem promissores e representarem uma mudanca de para-
digma na visao computacional, dependiam de um vasto conjunto de dados e por isso
tinham um alto custo computacional.

Rapidamente, o conceito de Transformers Visuais se popularizou, e diversos outros
trabalhos surgiram na éarea [38]. O primeiro modelo a reduzir consideravelmente a quan-
tidade de dados necessérios foi a Training Data-Efficient Image Transformers (DeiT)
[78], que baseado no seu predecessor usa uma ViT em um modelo de Teacher-Student,
incluindo um token de destilacao a fim de inserir suavemente os vieses aprendidos pelo
teacher (uma rede neural convolucional) para o student (a Transformer Visual).

Ao contréario das ViTs tradicionais, que normalmente exigem grandes quantidades de
dados (na ordem de centenas de milhoes de imagens, como a ImageNet-21K), o DeiT
¢ muito mais eficiente, alcangando desempenho competitivo com um volume considera-
velmente menor de dados, como no caso do ImageNet-1K, que possui aproximadamente
1,2 milhao de imagens.

Os resultados do modelo, quando pré-treinados ou nao na ImageNet [67], foram compe-
titivos para as base de dados de imagens mais relevantes da literatura, como ImageNet [67],
iNaturalist 2019 [82].

A literatura recente, que sera discutida na Secao 3.3, demonstra que mecanismos de
auto-atengao podem ser benéficos em Visao Computacional.
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2.2.1 EVIiT

A EviT, publicada no artigo “Not All Patches Are What You Need: Expediting Vision
Transformers via Token Reorganizations” 48], trata de uma abordagem diferente, tam-
bém baseada nas ViTs. O intuito é aumentar sua eficiéncia atacando o problema do alto
custo computacional, e por consequéncia também acelerando o processo de treinamento,
mas sem perder a precisao.

Isso ¢é feito através de uma proposta de reorganizagao dos patches, que parte da ideia
de que, muitas vezes, nem todos os eles contribuem igualmente para a decisao final do
modelo. Sendo assim, a ideia é cortar, ou ao menos reduzir, a presenca desses tokens que
contém informacoes redundantes ou irrelevantes no decorrer do processo o treinamento,
fazendo com que o modelo foque apenas naqueles mais informativos e desconsidere ou
processe superficialmente os menos relevantes. Como o mecanismo de atengao possui um
custo quadrético em relacao ao ntumero de patches, a reducao de quantidade resulta em
economias proporcionais no custo computacional.

A EviT utiliza o mesmo conceito de atencao aplicado nas Transformers para identifi-
car quais patches de uma imagem sao mais relevantes, avaliando a importancia de cada
token na contribuicao para a saida do modelo, e com base nessa importancia eles sao
reorganizados dinamicamente. Patches informativos sao priorizados, enquanto os menos
informativos colapsados, processo ilustrado Figura 2.4.

Esse processo é denominado abordagem de fusao de tokens inatentos. A fusdo é reali-
zada utilizando uma operacao de média ponderada, representada como Tyseq = Zie N @i,
onde N é o conjunto de indices dos tokens e a; sdo os pesos atribuidos a cada token. O to-
ken fusionado Tpseq € entao anexado aos demais e processado nas camadas subsequentes.

input image  layer 4 layer 7 layer 10 inputimage layer 4 layer 7 layer 10
s “

Figura 2.4: Visualizagdo de patches inativos em uma EViT. Figura reproduzida de Liang
et al. [48].

O método foi proposto para que fosse versatil e pudesse ser aplicado a diferentes
arquiteturas, mas garantindo com que a qualidade das predi¢oes nao fosse comprometida e
a precisao permanece comparavel a outros modelos de ViTs em conjuntos de dados padrao
como ImageNet [67]. Por exemplo, a velocidade de inferéncia do DeiT-S ¢ aumentado em
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Figura 2.5: Visao geral da abordagem de fusao multimodal da Everything at Once. Figura
reproduzida de Shvetsova et al. [71].

50%, enquanto sua precisao diminui apenas 0,3% para a ImageNet.

2.2.2 FEwverything at Once

A proposta da Everything at Once (EaQ), publicada no artigo “ Everything at Once —
Multi-modal Fusion Transformer for Video Retrieval” |71], é abordar o problema da re-
cuperacao de videos por meio de uma abordagem multimodal, integrando simultanea-
mente texto, dudio e video durante todo o treinamento. A arquitetura baseia-se em
auto-supervisao, onde as trés modalidades formam triplas que representam uma mesma
instancia, aproveitando o fato de que essas fontes de dados estao frequentemente asso-
ciadas a uma tunica entidade de informacao. Dessa forma, o modelo pode aprender as
correspondéncias entre as modalidades sem a necessidade de rotulos.

Métodos tradicionais de recuperacao de videos geralmente se limitam a uma ou duas
modalidades, restringindo a capacidade de compreensao dos modelos. A EaO supera essa
limitagao ao utilizar o mecanismo de atencao das Transformers para processar todas as
modalidades simultaneamente desde o inicio do treinamento, com o objetivo de aprimorar
a precisao e a eficiéncia na tarefa de recuperacao.

Isso é feito através da fusao multimodal, que foi proposta nessa pesquisa, com o intuito
de integrar essas informagodes de vérias modalidades (Figura 2.5). Cada modalidade de
entrada ¢é codificada usando outros modelos especificos [30, 51, 66| que extraem as features
(ou recursos) relevantes de cada tipo de dado. Essas features sdo transformadas nos
tokens de entrada por meio de projecoes e camadas de normalizacao especificos para cada
modalidade, sendo ambos aprendiveis. Ao final, sdo obtidos trés conjuntos de tokens,
um para cada modalidade: (1) [r,..., 7| do texto ¢;, (2) [V, ..., Vim| do video v;, e
(3) a1, - - -, ] do dudio a;.

Por fim, uma Transformer recebe como entrada essa unificagdo e a processa com a
intencao de definir a importancia de cada modalidade e também integrar esses dados de
forma eficaz, fazendo uso de uma combinagao de perda contrastiva (contrastive loss, des-
critas nas Equagdes 2.2, 2.3, 2.4). Tais equagoes modelam diferentes comparagoes entre
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os vetores de cada modalidade e tém como finalidade garantir que entradas semantica-
mente semelhantes sejam mapeadas para pontos préximos no espago de representagao.
No contexto da EaQ, a ideia é nao apenas aproximar as modalidades, mas também forcar
a troca de informacoes entre elas, adicionando perdas especificas para cada combinacao
de modalidades e utilizando o contraste entre elas para guiar o aprendizado.

Por exemplo, L; ., se refere a comparagao entre tokens textuais (t) e tokens de vi-
deo (v) e Ly o, refere-se & comparacao entre tokens textuais (t) e a combinagao video-
audio (va).

L= )\t_th_v + )\v_aLv_a + )\t_aLt_a+

(2.2)
+ )\tivaLtiva + /\vitaLvita + )\aitvLaitva
onde A\, ,,~ denota um coeficiente de ponderagao para a combinagao (m,m”).

X, YCM;XNY=2

A perda combinatoéria considera todas as combinagoes possiveis e disponiveis de modalida-
des e pode ser generalizada para qualquer conjunto de modalidades M = {my,...,my}.
Lyy é uma perda contrastiva entre as representagoes fundidas dos subconjuntos X e ),
e A\xy € um coeficiente de ponderagao.

Para calcular as perdas contrastivas para todas as combinagoes, utiliza-se a Informa-
tion Noise Contrastive Estimation (ou, Estimagao Contrastiva do Ruido da Informagao)
com temperatura 7 e tamanho de lote B.

NCE(z,y) = —lo P (xTy/T) > ) 2.4
(z,9) g (Zfl oxp (2 31/7) (2.4)

Durante o treinamento, o modelo é entao aplicado seis vezes para obter seis embeddings

correspondendo as modalidades de texto, video, audio, texto-video, texto-audio e video-
audio e assim calcular a perda combinatoria.

O treinamento da EaO depende de grandes volumes de dados para que modelo possa
generalizar bem e por isso foi concluido na base de dados HowTol00M [50]. Durante o
fine-tuning, o modelo ¢é treinado em um novos conjunto de dados menores (YouCook2 [88],
MSR-VTT [87], CrossTask [89] e Mining YouTube [42]), mais relevante para a tarefa-alvo,
a fim de melhorar sua capacidade de mapear as diferentes modalidades. Para todas as
bases em que a EaO foi testada, ela foi capaz de atingir o estado da arte.

Os resultados demostram que o modelo supera significativamente os métodos tra-
dicionais de recuperacao de videos e que a capacidade da EaO de considerar todas as
modalidades ao mesmo tempo resulta em uma compreensao aprimorada dos dados.

2.3 EfficientNet

O reconhecimento de imagem é um problema classico de classificacao, e as redes neu-
rais convolucionais (CNNs,; Convolutional Neural Networks), especificamente as Efficient-
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Nets [76], tém grande destaque nessa éarea.

CNNs sao arquiteturas especialmente projetadas para processar dados que tém uma
estrutura em grade, como imagens. Essas redes funcionam aplicando filtros convolucionais
em cada camada para a deteccao de padroes visuais em diferentes niveis fazendo uso de
métodos como convolugao, pooling e camadas totalmente conectadas.

A arquitetura da EfficientNet foi desenvolvida para abordar o problema de como es-
calar redes neurais de forma eficaz. Tradicionalmente, aumentar a precisao de uma rede
envolvia aumentar uma de suas dimensdes, seja a profundidade, a largura (mais filtros
por camada) ou a resolugao da entrada, o que pode levar a uma ineficiéncia.

A EfficientNet busca melhorar a precisao escalando uniformemente em todas as dire-
¢oes por meio de algumas observagoes cruciais: ao aumentar a resolucao da imagem de
entrada, o modelo se beneficiaria de um aumento proporcional em profundidade e largura
e é essencial equilibrar todas as dimensoes da rede (Figura 2.6). Sendo assim, a principal
motivacao do artigo é demonstrar que o investimento em apenas uma dessas dimensoes
leva a um plateau na relagao entre desempenho e custo computacional.

#channels
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Figura 2.6: Métodos de dimensionamento vs. o escalonamento composto da EfficientNet.
Figura reproduzida de Tan e Le [76].

Esse processo é feito por meio de coeficientes, utilizando um conjunto fixo de trés
coeficientes de dimensionamento (um para cada dimensao). Na etapa de busca de hiper-
parametros para os coeficientes, escolhe-se um valor para o coeficiente composto ¢ que
determina a escala geral da rede. Nas proximas etapas do treinamento, esses valores sao
determinados por constantes o, § e v que podem ser determinadas por uma pequena
busca em grade e usadas para escalar a rede, resultando em uma arquitetura balanceada
(Equagao 2.5).

Profundidade: (d = o),
Largura: (w = B%),

g ~( ) (2.5)
Resolucao: 7 = ~?,

sujeito a: - 329>~ 2, com a>1, f>1, v>1.

Ao escalar uniformemente em todas as dire¢oes, a EfficientNet mantém um equilibrio
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entre as trés dimensoes da rede (profundidade, largura e resolugao), evitando os proble-
mas de superdimensionamentos, alcancando uma alta precisao com menos parametros
e menor custo computacional, demonstrando resultados competitivos em benchmarks de
reconhecimento de imagem, como ImageNet [67].
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, discutimos os principais trabalhos relacionados a esta dissertagao. Inici-
almente, abordamos a aplica¢ao da Inteligéncia Artificial (IA) no marketing, com énfase
em técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais profundas (Sec¢ao 3.1). Em
seguida, exploramos o uso da IA no monitoramento de publicidades (Segao 3.2), ressal-
tando a caréncia de solugoes automatizadas, especialmente no contexto de publicidades de
alimentos voltadas ao publico infantil. Por fim, apresentamos os avancos em Transformers
para classificacao de imagens e videos, destacando o papel de arquiteturas hibridas e a
relevancia de sua aplicagao em tarefas multimodais (Segao 3.3).

3.1 Aplicacao de Inteligéncia Artificial no Marketing

Atualmente, diversas pesquisas académicas tém como campo de estudo a IA aplicada
em areas do marketing [16, 28|, abordando uma ampla gama de aspectos. Entre as
areas de destaque estda a automacao de processos repetitivos e manuais que incluem o
gerenciamento e analise de grande quantidade de dados [39, 75] a fim de apoiar a tomada
de decisoes estratégicas, reduzir custos operacionais, mas também acelerar processos,
aumentando a eficiéncia geral das operagoes.

A aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina, especificamente redes neurais
profundas e IA permite com que essas empresas possam extrair informacgao dos dados
de seus consumidores e assim serem capazes de resolverem tarefas de segmentacao de
clientes [43|, previsao de demanda [31] e deteccao de fraude [27].

Esses algoritmos buscam prever tendéncias de consumo e antecipar mudangas no com-
portamento do consumidor, permitindo que essas empresas possam ajustar tanto seus
estoques quanto suas estratégias de marketing para personalizar a publicidade especi-
ficamente para cada cliente, tudo feito através da analise de dados comportamentais e
historicos [2, 10]. Também se torna possivel identificar padroes atipicos em transagoes
financeiras ajudando na prevencao de fraude.

Apesar das intimeras vantagens, a implementacao da IA no marketing enfrenta diversos
desafios, principalmente quanto as questdes de Etica, especialmente no que diz respeito a
transparéncia e aos vieses [16, 17].

Ademais, a aplicagao de IAs, especialmente nas areas de marketing, pode influenciar
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negativamente o consumo alimentar dos individuos. Por exemplo, o histérico compor-
tamental nem sempre reflete as preferéncias atuais de um individuo. Isso significa que
clientes que desejam adotar uma dieta mais saudéavel podem enfrentar ainda mais desafios
se a [A identificar padroes antigos e continuar a recomendar alimentos nao saudaveis com
base em comportamentos passados [16].

A publicidade voltada para alimentos nao saudaveis, aliada a estratégias cada vez mais
persuasivas, ja foi identificada por diversos especialistas como um fator que influencia o
comportamento e, por consequéncia, a dieta do consumidor [9], especialmente durante a
infancia (37, 52, 68, 69].

3.2 Monitoramento Automatico de Publicidades

Até onde sabemos, nao existem muitos trabalhos voltados para o monitoramento auto-
mético de publicidades de alimentos voltados ao meio televisivo, o que ressalta a proposta
original deste mestrado. No contexto das midias midias sociais, hé alguns estudos incipien-
tes [54, 55, 56]. Assim como na televisao, a industria aproveita o ambiente digital (midias
sociais, videogames, sites e aplicativos de jogos) para alavancar o consumo de alimentos
ultraprocessados, com o diferencial de que as criangas tém ainda mais dificuldade de reco-
nhecer uma publicidade fora do meio televisivo [8, 37]. Dessa forma, o marketing digital
também fomenta um envolvimento profundo do consumidor com alimentos e marcas nao
saudéveis o que acaba trazendo consequéncias negativas a satide desses individuos.

Embora existam esses poucos estudos, eles se limitam a protocolos de pesquisa ou
comentdrios. Sendo assim, nenhum desses apresenta resultados préticos, solugoes auto-
matizadas ou protocolos especificos para o monitoramento automatico de publicidades.
Apesar disso, esses trabalhos destacam o interesse na area, trazendo planejamentos de
estudos futuros e discussoes, analises criticas e reflexdes sobre esse tema e a necessidade
de se monitorar automaticamente publicidades alimenticias.

Diante do exposto, acreditamos que os trabalhos mencionados nesta se¢ao destacam a
importancia de incluir regulamentos que se apliquem em toda a programacao, que possam
ser apoiados por sistemas habilitados por IA para atuar em grande escala e contribuir na
diminui¢ao da exposicao de criancas a publicidades alimenticias de baixo teor nutricional.
Vale destacar que, atualmente, os pesquisadores precisam avaliar manualmente a extensao
e a natureza das taticas aplicadas pela industria alimenticia nos mais diversos meios
(digitais e televisivos), em altissimo volume (visto a quantidade de publicidades que vao
ao ar). Como resultado, eles sdo capazes de catalogar apenas um pequeno niumero de
midias quando comparado a quantidade de publicidades transmitidas nesses dois meios.

3.3 Transformers

Como mencionado na Segao 2.2, em 2017, as Transformers [84] foram propostas para
tarefas de processamento de linguagem natural, substituindo arquiteturas recorrentes an-
teriormente populares para estas tarefas. Em 2020, pesquisadores comegaram a explorar
o uso de Transformers Visuais para classificagao de imagens, sendo estas o estado da arte.
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Com sua popularizacao, diversos outros trabalhos surgiram na area. Na Tabela 3.1,
sumarizamos as arquiteturas que foram propostas a fim de melhorar a performance das
Transformers e Transformers Visuais para as diferentes tarefas voltadas para imagens,
videos e entradas multimodais.

Tabela 3.1: Publicagoes na area de Transformers. Em destaque, as arquiteturas avaliadas
nesta dissertacao.

Rede Tarefa Tipo Base de Dados Conf. Caédigo
ViT [20] Classificagdo ~ Transformer ImageNet, ICLR’21 v
de imagens tradicional ImageNet-21K,
JFT
DeiT (78] Classificagdo ~ Teacher-Student com  ImageNet, PMLR’21 v
de imagens uma CNN CIFAR-10,
CTFAR-100,
iNaturalist,
Flowers-102,
Stanford Cars
LeViT [25] Classificagdo ~ Rede hibrida de ImageNet ICCV’21 v
de imagens Transformer e
ResNet-50
CvT [85] Classificacao ~ Transformers com ImageNet, ICCV’21 v
de imagens adicao de convolucao  ImageNet-21K
Perceiver [32] Classificagdo  Atengao cruzada e ImageNet ICML21 v
multimodal blocos de
(dudio + Transformers em
imagem) alternancia
ConVit [21] Classificagago  Transformers com ImageNet, ICML’21 v
de imagens adi¢ao de convolugao  CIFAR-100
EVIiT [48] Classificagdo ~ Transformers com ImageNet ICLR22 4
de imagens mesclagem e redugao
de patches
EaO [71] Busca Abordagem HowTol00M [50], CVPR22 v
multimodal multimodal desde o YouCook2 [88],
(dudio + inicio baseada em MSR-VTT [87],
imagem + fusdo multimodal CrossTask [89],
texto) Mining YouTube
j42]
DeiT III [79]  Pré- Pré-treinamento para — ECCV’22 X
treinamento as ViTs
TubeVit [62] Classificagdo ~ Transformar um ImageNet, CVPR’23 X

de imagens e
videos

encoder ViT ao
amostrar de forma
esparsa as entrada

Kinetics-400,
Kinetics-600,
Kinetics-700,
Something-

SomethingV2
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Tabela 3.1: Publicagoes na area de Transformers (continuacao). Em destaque, as Trans-
formers avaliadas nesta dissertacao.

Rede Tarefa Tipo Base de Dados Conf. Codigo
Uniformer Classificagao ~ Transformer COCO, TPAMI'23 v
[47] de imagens e  unificada integrando  ImageNet-1K|
videos e convolugao e ADE20k, Kinetics,
dense auto-atengao com Something-
prediction afinidade de token Something
local e global (SthSth) V1/V2,
entre outros
UVCOM [86] Video Transformer Charades-STA [23], CVPR’24 v
moment multimodal com TVSum [72],
retrieval e tokens de bottleneck  QVHighlights [44],
deteccao de YouTube
highlights Highlights [73]
ViT Registers Identifica Propoe o uso de ImageNet-22k, ICLR’24 X
[15] artefatos em  tokens register para ~ ADE20k, NYUd
mapas de solucionar high-norm
features nas tokens em areas
ViTs pouco informativas

A maioria dos Transformers Visuais surgiu como resultado da hibridizagao de Trans-
formers com redes neurais convolucionais, como as ResNets [30]. Geralmente, essas novas
abordagens baseiam-se em modelos anteriores, buscando maneiras de integrar convolu-
¢oes presentes nas CNNs as etapas do Transformer, substituindo ou modificando blocos
padrao para incorporar convolugoes. Um exemplo é o LeViT [25], que combina a arquite-
tura de Transformer Visual com a ResNet-50, enquanto o Cv'T [85] incorpora convolugoes
diretamente nos blocos de Transformer, aprimorando a extracao de features em tarefas
de classificagdo de imagens. De maneira semelhante, a Uniformer [47] une convolugao e
auto-atengao, oferecendo uma integracao unificada da afinidade local e global entre tokens.

Outras abordagens focam na adaptagao da estrutura tradicional do Transformer para
lidar com dados multimodais, como videos e &dudios, simultaneamente. O Perceiver [32],
por exemplo, foi um dos primeiros estudos a utilizar atencao cruzada para integrar dife-
rentes modalidades de forma escalavel, alternando entre blocos de atencao e modalidades.
Propostas mais recentes, como o UVCON [86], buscam trocar informagdes entre as mo-
dalidades por meio de camadas de atengao cruzada. A EaO [71] ¢ um destaque nesse
campo, pois adota uma abordagem direta e eficiente, integrando simultaneamente dudio,
video e texto desde o inicio do treinamento. Essa fusao multimodal é especialmente van-
tajosa em cenarios complexos, como a classificacao de publicidades de televisao, onde a
combinacao de diferentes fontes de informacao pode ser crucial para melhorar o desem-
penho, mesmo com recursos computacionais limitados, uma vez que a proposta da EaO
é computacionalmente mais barata que a UVCON.

Adicionalmente, vérias pesquisas concentram-se em otimizagoes especificas. O Tu-
beViT [62], por exemplo, otimiza a amostragem de frames de videos de forma esparsa,
reduzindo o custo computacional sem sacrificar a precisao da classificagao. Similarmente,
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a EVIT [48] utiliza a fusdo de tokens inatentos para diminuir o custo computacional na
classificagao de imagens, também sem comprometer o desempenho. Jé o ViT Registers [15]
propoe o uso de tokens de “registro” para mitigar artefatos em mapas de features, lidando
com os high-norm tokens em &reas com pouca informagao, o que aprimora a interpreta-
¢ao dos resultados. Por sua vez, o DeiT III [79] foca na redugao da quantidade de dados
necessarios para o treinamento de uma ViT, por meio do aprimoramento do processo de
pré-treinamento. Em cenarios com limitacoes computacionais rigorosas, como sistemas de
monitoramento em tempo real, a EViT se destaca ao oferecer uma significativa reducao
da complexidade, ou seja, do custo computacional, sem demandar grandes volumes de
dados, podendo ser facilmente adaptada para diferentes arquiteturas.

Embora promissora, destacamos que a pesquisa em Transformers Visuais ainda esta
em seus estagios iniciais.
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Capitulo 4

Base de Dados

Esta dissertagao de Mestrado foi realizada em parceria com o Departamento de Nutricao
da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), que é responsével pela criagao, selegao
e anotacao da base de dados, e também pela validacao dos resultados obtidos para a
proposi¢ao de um novo método.

Neste capitulo, detalhamos a base de dados utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho, incluindo a coleta e constru¢ao dos dados (Segao 4.1), conforme o protocolo
da Rede INFORMAS. Além disso, descrevemos as varidveis analisadas e as categorias
de publicidades, com énfase nos subtipos de publicidades alimenticias e nas estratégias
de marketing persuasivas. Ademais, detalhamos as etapas de preparagao (Secao 4.2) e
separagao (Secgao 4.3) da base de dados, etapas essenciais e antecedentes ao treinamento
dos modelos escolhidos. No Apéndice A, apresentamos a ficha de especificacdo da base
de dados seguindo o artigo Datasheets for Datasets [24].

4.1 Coleta e Construcao da Base de Dados

Os procedimentos empregados para a coleta dos dados se basearam no protocolo de moni-
toramento da publicidade televisiva de alimentos [35], definido pela Rede INFORMAS [83|
(International Network for Food and Obesity/Non-communicable Disease Research, Mo-
nitoring and Action Support, ou em portugués, Rede Internacional para Pesquisa, Moni-
toramento e Apoio & Agao em Alimentos e Obesidade/Doengas Nao Transmissiveis) (veja
a Secao 2.1). Para a construcao da base de dados, foram escolhidos para monitoramento
trés canais da TV aberta (Globo, Record e SBT) examinados nos periodos de Abril de
2018, Maio de 2019 e Junho de 2020, e dois canais da TV fechada (Discovery Kids e
Cartoon Network) monitorados nos periodos de Maio de 2019, Setembro de 2019 e Junho
de 2020 (Tabela 4.1). Exemplos das publicidades coletadas podem ser encontrados na
Figura 4.1.

Para cada ciclo de coleta de dados, a programacgao dos canais de TV foi gravada
em formato digital, por uma empresa especializada durante oito dias nao consecutivos,
sorteados aleatoriamente, sendo quatro dias de fins de semana (sdbado ou domingo) e
quatro dias durante a semana, totalizando 18 horas diarias para cada canal e 2.268 horas
nos trés anos do estudo. Dessas horas, foram extraidos 4.065 videos de publicidades



37

Tabela 4.1: Detalhamento de cada ciclo de coleta por canal, incluindo canais
abertos (Rede Globo, SBT, Rede Record) e canais fechados (Discovery Kids e
Cartoon Network).

Canais Ano de Coleta Meses Dias
2018 Abril 05, 14, 15, 19, 22, 24, 25, 29
Rede Globo 2019 Maio 05, 07, 10, 11, 14, 18, 26, 27
2020 Junho 04, 07, 09, 11, 13, 20, 24, 27
2018 Abril 05, 14, 15, 19, 22, 24, 25, 29
SBT 2019 Maio 05, 07, 10, 11, 14, 18, 26, 27
2020 Junho 04, 07, 09, 11, 13, 20, 24, 27
2018 Abril 05, 14, 15, 19, 22, 24, 25, 29
Rede Record 2019 Maio 05, 08, 12, 14, 17, 21, 25, 28
2020 Junho 04, 07, 09, 11, 13, 20, 24, 27
2019 Maio 05, 07, 10, 11, 14, 18, 26, 27
Discovery Kids 2019 Junho! 04, 07, 09, 20, 24, 27
2020 Setembro 05, 08, 12, 14, 17, 21, 25, 28
2019 Maio 05, 07, 10, 11, 14, 18, 26, 27
Cartoon Network 2019 Junho 05, 07, 10, 11, 14, 18, 26, 27
2020 Setembro 05, 08, 12, 14, 17, 21, 25, 28

! Perda de dois dias (11, 13) de gravacao na coleta de junho de 2020 para o canal por erro da
empresa de clipping.

alimenticias e 29.928 nao alimenticias.

Entre as informacoes coletadas estao: nome do canal, a data da gravagao, o nome do
programa, o horario de inicio e término do antncio e o tipo de publicidade. Em seguida,
especificamente para as publicidades envolvendo alimentos, também foram divididos em
subtipos de anunciantes, além de serem também anotadas o nome da marca ou empresa,
nome e descrigdo do produto e a categoria do alimento (Tabela 4.2). Também foram in-
vestigadas e classificadas as suas estratégias de publicidade, divididas entre 28 estratégias,
pertencentes a um dos trés seguintes grupos: poder das estratégias de publicidade, uso
da oferta de prémios e uso de alegagoes de beneficios da marca (Tabela 4.3), que apesar
de coletadas, nao sao o foco desta pesquisa.

4.2 Preparacao e Limpeza da Base de Dados

A etapa de limpeza da base de dados envolveu a remocao de videos duplicados, sendo
que esse processo foi realizado de maneira distinta para as publicidades alimenticias e nao
alimenticias.
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Tabela 4.2: Variaveis utilizadas para extragao geral dos dados da publicidade televisiva.

Variavel Descricao

Nome O nome do canal avaliado

Data Data da gravacao

Nome do programa Nome do programa de acordo com a grade do canal
Horario da publicidade Faixa de horario da publicidade

Horario de inicio Horério de inicio da publicidade (HH:MM:SS)
Horario de término Horario de termino da publicidade (HH:MM:SS)

Momento da publicidade Intervalo de um programa especifico
Intervalo entre dois programas

Tipo de publicidade Alimento ou bebida — empresa/marca de alimentos
Alimento ou bebida — ndo anunciado pela empresa/marca
do produto

Empresa/marca de alimentos sem anunciar um produto
Supermercado/Loja de conveniéncia anunciando alimentos
Supermercado/Loja de conveniéncia sem anunciar
alimentos
Restaurante/ Fast-food anunciando alimentos
Restaurante/ Fast-food sem anunciar alimentos
Reality show ou Programa culinério
Suplemento alimentar
Bebidas alcodlicas
Produto nao alimenticio

Codigo da publicidade Codigo copiado da grade de monitoramento

4.2.1 Publicidades Alimenticias

Dos 4.065 videos de publicidades alimenticias coletados, cerca de 83% foram removidos
manualmente por serem duplicados. Os videos alimenticios foram divididos, pelo Tipo de
Publicidade (Tabela 4.2). Esse processo foi feito com auxilio da equipe de nutri¢ao da
UFMG. Essa subdivisao é parte do processo de aplica¢ao do protocolo INFORMAS [35], e
surgiu da necessidade de categorizar de maneira mais precisa as estratégias de marketing
utilizadas por diferentes setores da industria alimenticia.

No entanto, devido as limitagoes na quantidade de dados coletados, tivemos que focar
em apenas trés tipos de publicidade para as categorias alimenticias, que serao discutidos
a seguir. Isso se deve ao fato de que nao haviam exemplos suficientes para algumas
classes (sendo algumas até mesmo inexistentes, por exemplo a categoria ‘Empresa/marca
de alimentos sem anunciar um produto’). Dessa forma, foi necessaria uma adaptagao,
onde classes sem dados foram removidas, e nao mais subdividimos os tipos de publicidade
pela presenga ou nao de alimento. Agrupamos algumas classes com poucos dados (por
exemplo, a classe de suplemento alimentares, alimento ou bebida nao alcodlica e bebidas
alcoolicas).

Do ponto de vista computacional, essa adaptacao foi essencial para mitigar os desafios
impostos por um conjunto de dados desbalanceado e de tamanho reduzido. Classes com
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Tabela 4.3: Estratégias persuasivas de marketing de alimentos de acordo com o protocolo
da rede INFORMAS.

Tipo Estratégia Descricao
Personagem proprio da marca Personagem criado pela propria marca.
Personagem licenciado Empresa usa de outro personagem de
desenho/filmes.
Personagem esportista amador Pessoa praticando esportes desde que nao é
Poder atleta famosa.

da publicidade

Celebridade nao esportiva
Filme

Esportista famoso,/time
Eventos comemorativos/festivos
‘Para criangas’

Inclui uma pessoa famosa que nao é atleta.
Publicidades relacionadas a filmes.

Inclui atletas famosos ou times famosos.

Inclui datas ou eventos comemorativos.
Produtos destinados especificamente a criangas.

Oferta
de prémios

Prémios da marca
Edicao limitada

Brinde ou colecionavel
Concursos

Desconto no prego
Programas de fidelidade

Pague 2, leve 3 ou outros
Downloads de jogos e aplicativos

20% extra ou outros

Expor premiagoes conquistada pela marca.
Produto é oferecido em um periodo limitado.
Ganhar um bride colecionavel junto a compra.
Marca oferece concursos para consumidores.
Ofertar desconto no prego do produto.
Incentivar a compra para obter algo (desconto
ou brinde).

Na compra de x produtos um sai como brinde.
Apresenta links para downloads para interagao
dos consumidores.

Oferta de porcentagem a mais do produto.

Alegacoes
de beneficios

Caracteristicas sensoriais
Uso sugerido para criangas

Novos desenvolvimentos
Prego

Inovador
Uso sugerido

Conveniéncia
AlegacOes emotivas

Parceria com outra marca
Ingredientes relacionados a
saude

Contetdo nutricional

Apresentar alegacoes por sabor, textura,
aparéncia e aroma.

Quando o produto é sugerido a algum publico
especifico.

Langamento de um novo produto da marca.
Quando a publicidade usa o preco como
vantagem.

Quando frente a outra marca, o produto seja
inovador.

Apresentar consumo/preparo junto a outro
produto.

Produto facil de ser adquirido ou consumido.
Quando a marca apresenta sensagoes ao
consumo do produto.

Publicidade de duas marcas distintas parceiras
Alegagbes sobre ingredientes relacionado a
saude.

Alegagoes sobre o conteudo nutricional do
produto.
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Figura 4.1: Exemplos de publicidades coletadas e veiculadas nos canais abertos da TV
brasileira.

poucos exemplos tendem a ser mal representadas no treinamento de modelos de apren-
dizagem, o que prejudica a capacidade de generalizacado do modelo, resultando em baixa
precisao para essas categorias e em uma tendéncia a priorizar as classes majoritérias.
Essas adaptacoes foram cruciais para viabilizar o uso do aprendizado de méquina para a
classificacao de publicidades.

A separacao final incluiu:

1. Publicidades de fast-food /restaurante, que sao voltadas para redes de alimentagado
rapida, independentemente da presenca explicita ou nao de alimentos. Vamos de-
nominar essas publicidades como fast-food.

2. Publicidades de supermercado/loja de conveniéncia que promovem produtos alimen-
ticios disponiveis nas prateleiras de grandes redes varejistas, independentemente da
presenga explicita ou ndo. Vamos denominar essas publicidades como supermer-
cado.

3. Publicidades de alimentos ou bebidas (alcoolicas ou néo) que ndo se encaixam nos
grupos anteriores, como cereais, refrigerantes, cervejas, suplementos alimentares e
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outros produtos consumidos em varias ocasioes, necessariamente nao vinculados ao
contexto de supermercados ou fast-food. Vamos denominar essas publicidades como
alimento/bebida.

No total, obtivemos 690 videos alimenticios distribuidos pelas trés classes, sendo 105
de fast-food, 149 de supermercado e 436 videos de alimento/bebida.

4.2.2 Publicidades Nao Alimenticias

Como os videos coletados pela equipe de nutricao da UFMG nao estavam separados
para as publicidades nao alimenticias, foi necessario automatizar o processo de corte dos
videos da programacao completa de cada canal, através das timestamps anotadas'. Para
tanto, foi criado um c6digo em Python que utiliza a ferramenta ffmpeg [77| para auxiliar
esse Processo.

Dos 29.928 videos de publicidades nao alimenticias cortados, identificamos diversas
publicidades duplicadas, correspondendo cerca de 80% dos videos coletados. Ao final
desse processo, obtivemos 6.139 publicidades nao alimenticias. As duplicatas consistiam
em dois tipos: algumas eram copias perfeitas, enquanto outras seriam versoes reduzidas de
uma publicidade original. Para resolver esse problema, foi proposta uma maneira simples
(descrita a seguir) de remover esses dois tipos de duplicatas.

Para remover as duplicatas, aplicamos funcoes de average hash?, visto que se trata de
uma abordagem barata, rapida e eficiente. A abordagem consiste em calcular um hash
para cada frame do video. Quando duas publicidade tiverem um nimero suficiente de
hashs iguais, ou seja, quando esse valor fosse maior que um certo limiar, a maior delas
sera considerada a publicidade ‘original’ e a menor sera considerada uma ‘copia’ e seréd
excluida. Uma vez que uma publicidade seja considerada original, ela nao pode mais
ser considerado duplicata de nenhuma outra. Portanto, em cada nova remocgao, apenas
as publicidades que nao foram classificadas como “originais” anteriormente podem ser
categorizadas como copias.

Realizamos uma série de experimentos para determinar um limiar eficaz para a remo-
¢ao de duplicatas de publicidade. Observamos que a natureza das publicidade nos canais
abertos e fechados difere, sendo que as duplicatas sao mais comuns nos canais abertos.
Assim, adotamos o seguinte fluxograma: primeiramente, removemos as copias existentes
em um mesmo canal, repetindo o processo de remocao trés vezes, de forma sequencial. S6
depois de remover as duplicatas de um canal individualmente juntamos as publicidades
de todos os canais e as removemos, também de maneira sequencial.

As taxas foram definidas empiricamente com base na natureza do canal (aberto ou
fechado) e tornam-se progressivamente menos restritivas, como apresentado a seguir:

1. Canais Abertos (Rede Globo, SBT, Rede Record): as taxas sao de 40, 20 e 10.
2. Canais Fechados (Discovery Kids e Cartoon Network): as taxas sao de 50, 25 e 13.

3. Entre canais (Rede Globo, SBT, Rede Record, Discovery Kids e Cartoon Network):
as taxas sao de 60, 30, 25.

'Esta etapa foi realizada durante o Projeto Final de Graduacao [22] da autora da dissertaco.
’https://github.com/gklc811/duplicate_video_finder
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Assim, ao final do processo, a grande maioria dos videos duplicados sao removidos.
Essa divisao em duas etapas (uma por canal e s6 depois a coleta completa) foi necessaria
porque, dado a natureza de cada canal, tentar fazer a remocao em uma tnica etapa se
provou (de forma empirica) menos eficaz através dos nossos experimentos.

Essa é a primeira base de dados desse tipo no Brasil e pretendemos disponibiliza-
la publicamente. Para isso, seguimos as recomendacoes feitas no artigo Datasheets for
Datasets |24]. No Apéndice A, apresentamos a ficha de especificagao da base de dados de
acordo com Gebru et al. [24].

Destacamos que apesar dos nossos esforgos, a bases de dados ainda sim é desbalanceada
(cerca de 90% das publicidades sao da classe nao alimenticia), pela propria natureza das
publicidades expostas no meio televisivo, e pequena, contendo 6.829 videos no total. Para
contextualizar, outras bases populares na éarea de video, como o YouTube-8M [1] e a
ImageNet-21K [64] possuem milhdes de videos e imagens, o que ressalta ainda mais a
limitagao em termos de tamanho da nossa base.

4.3 Separacao da Base de Dados

Apo6s a preparacao da base de dados, foi iniciada a divisao da base de dados para o
treinamento dos modelos. Para tanto, a “base inicial de dados” foi dividida em trés novas:
uma foi destinada para treinar os algoritmos (Base 1, que contém grande parte dos videos
de 2020 e 2019), uma foi destinada para valida¢ao dos resultados (Base 2, que contém
uma pequena porcentagem dos videos de 2018 e 2019) e a ultima foi destinada ao teste
final do modelo (Base 3, que contém os videos de 2018 e 2019). Essa divisdo ¢ necesséria
para evitar o enviesamento dos modelos ao serem executados em novos dados. Ela foi feita
de maneira que a grande parte dos dados foram destinados ao treinamento do modelo,
mas de forma que tanto a Base 2, quanto a Base 3 ainda sejam capazes de representar a
totalidade destes (Figura 4.2).

Destacamos que esse trabalho de separacao iniciou durante a pandemia, o que trouxe
desafios adicionais. Durante esse periodo, nao tinhamos acesso a todos os dados coletados,
o que impactou diretamente a forma como as bases foram divididas. Essas limitagoes no
acesso e na disponibilidade, forcou uma adaptacao na estratégia de divisao, para garantir
que cada conjunto de dados fosse balanceado o suficiente e representasse adequadamente
as classes analisadas.

Na Tabela 4.4, sao apresentadas os niimeros de videos por tipo de publicidades e pela
separagao da base de dados, sendo que a Base 1 contém 4.760 videos (70%), a Base 2
1.349 (20%), e a Base 3 720 videos (10%), totalizando 6.829 videos.
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Figura 4.2: Sintese da metodologia que compreende a etapa de divisao da base de dados.

Tabela 4.4: Numero de videos por tipo de publicidades (alimenticias: fast-food, supermer-
cado, alimento/bebida, vs. ndo alimenticias) e pela separacdo da base de dados.

Base 1 Base 2 Base 3

(Treino) (Valid.)  (Teste) Total
. Fast-Food 79 28 11 118
= Supermercado 111 25 13 149
Alimento/Bebida 299 88 49 436

Nao Alimenticia 4.281 1.211 647 6.139
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Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo, detalhamos as estratégias utilizadas para responder as perguntas de pes-
quisa, com foco na reprodutibilidade da pesquisa, aprofundando um estudo em arquite-
turas baseadas em Transformers para a classificacao de publicidades alimenticias.

5.1 Tipos de Classificacao

A tarefa central desta dissertacao consiste na classificacao de videos publicitarios de ma-
neira supervisionada, onde o objetivo principal é que o algoritmo aprenda a mapear cor-
retamente as entradas (videos ou imagens) para as saidas (categorias associadas a esses
videos). Ou seja, buscamos desenvolver um modelo que seja capaz de classificar cada video
publicitario em uma ou mais classes predeterminadas por especialistas da area, segundo
o protocolo INFORMAS.

Essa tarefa pode ser dividida em dois problemas principais: um de classificagao binaria
e outro de classificagao multiclasse, que devem ser abordados de maneiras distintas.

Para a classificagao binaria, o objetivo é determinar se um video publicitario per-
tence a uma de duas categorias especificas: alimenticia ou nao alimenticia. Nesse cenario,
o desafio é diferenciar ambas classes com base nas caracteristicas extraidas dos videos
sendo que uma delas (a nao alimenticia) é muito mais frequente que a outra.

No problema de classificagao multiclasse, o objetivo é categorizar um video pu-
blicitario em apenas uma de varias classes possiveis. Para o escopo desse estudo, foram
definidas quatro categorias, sendo trés (fast-food, supermercado, alimento/bebida) minori-
tarias, associadas a publicidades alimenticias, e uma classe majoritaria (a nao alimenticia).
Neste caso, o modelo final deve ser capaz de distinguir entre essas multiplas categorias e
fazer uma tnica predi¢ao para cada video ou imagem. Com a adi¢ao de mais categorias,
a complexidade do problema cresce pois existe uma maior variedade de padroes, sendo
que as trés classes de interesse possuem caracteristicas visuais e contextuais semelhantes.

5.2 Metodologia Proposta

Como discutido na secao anterior, identificamos duas tarefas de classificacao que guia-
ram nossa fase de experimentacao: binaria e multiclasse. Uma das principais propostas
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deste estudo foi a avaliagdo de modelos baseados em Transformers; portanto, testamos
diversas abordagens diferentes. A escolha dos modelos baseados em Transformers foi feita
apds uma extensa revisao da literatura, com destaque para arquiteturas como o EViT
(Secdo 2.2.1 e o EaO (Segao 2.2.2). Para comparar as Transformers com as CNNs, a
escolha da CNN EfficientNet (Segao 2.3), especificamente, baseou-se no fato de que, no
inicio desta dissertacao, ela representava o estado da arte para tarefas de classificacao
de imagens.

As tarefas abordadas pelas arquiteturas também variam em natureza. A EfficientNet
e a EViT foram desenvolvidas para tarefas de classificagao de imagens, enquanto a EaO
foi originalmente projetada para tarefas de busca. Portanto, algumas adaptacoes no
fluxograma foram necessérias, como a adi¢cao ou nao de um classificador, a depender da
abordagem. Em todos os métodos avaliados, utilizamos modelos pré-treinados (nas bases
ImageNet e HowTol0O0OM). Além disso, mantivemos consistentes as configuragoes bésicas
que determinam a estrutura e os hiperparametros dos modelos em todas as abordagens.

A Figura 5.1 representa uma visdo geral do fluxograma completo. A imagem apre-
senta um fluxo de trabalho para o processo de classificacao de videos de publicidades
alimenticias. Ele comega com a coleta de dados de fontes, como a Nutricao da UFMG
(passo 1), seguida pela sele¢ao e preparagado dos dados (passos 2 e 3), incluindo a extra-
cao de features de video e audio (passo 4). Destacamos que esse é um passo opcional,
a depender da arquitetura. Em seguida, a base de dados ¢é dividida (passo 5) para ser
utilizada nas etapas de treinamento (passos 6, 7, 8 e 9) e validagao (passo 10). Apods a
avaliacdo de todos os modelos treinados, chegamos a um modelo final (passo 11) que é
testado (passo 12), com os resultados finais sendo analisados (passo 13).

1. Coleta de 2 Selegaio dos 3. Preparo dos dados 4 Extraggio das features 5. Divistio da base de
dados dados dades inicicl
Obtengao dos dados:

Etapa de Preparagéio:
Nutricgo UFMG

Pré-processamento dos dados

1. Eleger o Modelo Final 10. Validaggio 9. Classificagdo do 8. Treinamento do 7. Treinamento/Finetuning 6. Ajuste fino
Etapa de Validagaio: video classificador

Ajustes Finais Etapa de Treinamento:

Tuning de pardmetros

y,

%

o
.

o\é.l

12. Avaliagaio do Modelo 13. Andlise de

Final resultados &

REEIEEEEEEEEEEEEEEEEE
TP & Etapa de Teste: mmmnman -

:, Resuliodo Finol &

Figura 5.1: Fluxograma da metodologia proposta. As setas da linha pontilhada repre-
sentam as possibilidades para os experimentos, e as setas da linha solida representam
etapas fixas.
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Esses experimentos comparativos iniciais nos permitiram responder a questao de pes-
quisa Q1, que avalia o desempenho das CNNs em comparagao aos modelos baseados em
Transformers. Apoés essa analise inicial, focamos em aprimorar os resultados obtidos com
o modelo EaQO. Este modelo apresentou o melhor desempenho na tarefa de classifica-
¢ao multiclasse, devido & quantidade de dados disponiveis, que impedia a resolugao do
problema de classificagao das estratégias de marketing.

Ao adaptar a EaO, uma arquitetura baseada em Transformers Multimodais (dudio,
texto e video), também abordamos a questao de pesquisa 2, além de simultaneamente
explorar a Q3 e as questoes relacionadas ao uso de audio. Isso nos permitiu focar a meto-
dologia proposta com base nos resultados obtidos e nas questoes de pesquisa levantadas:

Q1. Os resultados obtidos pelas redes neurais profundas baseadas em
Transformers superam os resultados obtidos pelas redes neurais con-
volucionais para o problema de classificagao de publicidades alimenti-
cias? Além de comparar os métodos descritos acima, exploramos esta questao
tanto para o problema de classificacao binaria quanto o problema de classifica-
¢ao multiclasse a fim de avaliar que tipo de rede pode generalizar melhor para
a tarefa alvo de maneira menos custosa.

Q2. Como gerar um modelo eficaz de classificagao baseado em Transfor-
mers, contornando o problema de desbalanceamento e falta de dados,
que seja capaz de identificar os diferentes tipos de publicidades ali-
menticias? Com o melhor modelo escolhido, podemos avaliar sua performance
na nossa base de testes e contar com o auxilio de especialistas da area de Nu-
tricao para validar seus resultados.

Além disso, como discutido anteriormente, a disponibilidade limitada de dados,
especialmente para as classes alimenticias, exigiu o uso de técnicas adicionais
para mitigar o desbalanceamento, pois nenhuma das abordagens performou
bem sem o auxilio das mesmas. Testamos técnicas como data augmentation,
synthetic minority over-sampling technique’ (SMOTE) [11], atribui¢ao de peso
por classe, batches balanceados, entre outras, para melhorar o desempenho dos
modelos a depender o tipo de arquitetura testada.

Q3. Como combinar dudio e Transformers para melhorar a classificacao
de publicidades alimenticias? Optamos por uma rede multimodal, o que
nos permitiu explorar o uso do audio para auxiliar na tarefa de classificacao.
Diversos experimentos foram realizados para determinar a eficacia da utilizacao
do audio e a melhor forma de integra-lo ao fluxograma.

5.3 'Treinamento e Validacao

Destacamos que todos os modelos selecionados foram pré-treinados em bases de dados
maiores, visto que essa abordagem permite explorar melhor os padroes aprendidos previ-
amente. Portanto, durante o treinamento, realizamos um finetuning, utilizando os pesos

ITécnica que cria novas amostras sintéticas da classe minoritéria.
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pré-treinados nessas bases de dados maiores no inicio do processo e continuamos o treina-
mento desses modelos na nossa Base 1. Dessa forma, ajustamos os modelos para a tarefa
especifica de classificacao das publicidades brasileiras.

Para cada época, validamos os resultados obtidos na Base 2, para verificar se a taxa
de acerto ao longo do treinamento. Isso é feito através do calculo da perda e da acuracia,
utilizando classificadores apropriados, e da plotagem de curvas de desempenho (tanto
para perda quanto para acuracia). Também empregamos métodos de visualizagao, como
matrizes de confusao, para entender melhor o comportamento dos modelos e graficos
de embeddings gerados pelo modelo, utilizando técnicas como o t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) [81], quando fosse necessério.

Além disso, ao final da validacao de cada modelo, nos concentramos em identificar as
fontes de erros preditivos, que serao discutidas posteriormente. Essa analise é crucial para
entender as limitacoes do modelo e para orientar melhorias nas iteragoes seguintes.

Apos a selecao e definicao do que seria melhor modelo para a tarefa de classificagao,
realizamos uma etapa adicional de treinamento na Base 2 (conjunto de validagdo) por
algumas épocas, antes de finalmente testa-lo na Base 3 (conjunto de teste). Os resultados
finais obtidos nessa fase serao apresentados e discutidos em detalhes na Secao 6.

5.4 Meétricas

As métricas de avaliacao sao essenciais para entender a qualidade de um modelo de clas-
sificagao e sua capacidade de generalizacao, ajudando a identificar areas de melhoria e a
tomar decisoes informadas sobre ajustes futuros no modelo.

Acuracia Balanceada

Acurécia é uma métrica de desempenho amplamente utilizada em tarefas de classificacao.
E a razdo entre o ntimero de previsdes corretas (os verdadeiros positivos (V P) e verda-
deiros negativos (VN)) e o ntmero total de exemplos avaliados (Equagao 5.1), ou seja,
a proporcao de previsoes corretas em relagao ao total de previsoes feitas pelo modelo.
Embora a acuracia seja uma medida intuitiva, ela pode ser enganosa em cenarios onde ha
um desbalanceamento, pois um modelo pode apresentar alta acuracia por sempre prever a
classe majoritaria corretamente, errando as demais classes, por isso a utilizagao de outras
métricas foi necessaria.
VP+ VN

Acurécia = . 5.1
curacta Total de Predicoes (5:1)

Acurdcia Balanceada é uma métrica de desempenho que busca corrigir as limitagoes
da acuracia tradicional, especialmente em cenarios de desbalanceamento de classes. Para
mitigar esse problema, calcula-se a média da taxa de acertos (sensibilidade) de cada classe,
levando em conta tanto os verdadeiros positivos (V' P) quanto os falsos negativos (FN),
além dos verdadeiros negativos (V V) e falsos positivos (F'P).

Para cada classe, calcula-se a taxa de acerto para a classe, e entao tira-se a média
dessas taxas em todas as classes, assim garantindo que o desempenho em cada uma delas
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tenha o mesmo peso, independentemente do tamanho da classe (Equagao 5.2).

i VN, )
£ VP+FN YVN. 1 FP

Acurécia Balanceada = (5.2)
onde V P; representa os verdadeiros positivos da classe i, V' N; representa os verdadeiros
negativos da classe i, F'P; representa os falsos positivos da classe i e F'N; representa os
falsos negativos da classe 1.

Loss

A loss ou funcao de perda é uma medida que quantifica o quao bem o modelo esta
performando em relagdo ao seu objetivo (neste caso, a classificagao de videos). Durante
o treinamento, o modelo busca minimizar essa perda, ajustando seus parametros para
melhorar suas previsoes. Existem diversos tipos de funcgoes de perda, dependendo da
tarefa em questao. A funcao de perda mais comum para tarefas de classificacao é a
entropia cruzada, que mede a diferenca entre as distribui¢coes de probabilidade previstas
e as reais (Equagao 5.3). Quanto menor a perda, melhor o modelo se ajusta aos dados de
treinamento.

i € classes

Loss(p.a) = — > p()log(q(x)), (5.3)
onde p(z) é a distribuigdo verdadeira das classes e ¢(x) é a distribuigdo predita pelo
modelo.

Matriz de Confusao

A matriz de confusao nada mais é que uma tabela, onde as linhas representam as classes
reais e as colunas representam as classes previstas pelo modelo. Cada célula da matriz
indica o nimero de instancias correspondentes a uma combinagao particular de classe real
e classe prevista. A diagonal principal da matriz contém as previsoes corretas, enquanto as
células fora da diagonal mostram os erros de classificagao (Figura 5.2). A anélise de uma
matriz de confusao pode revelar se um modelo tende a confundir certas classes especificas,
a fim de facilitar a interpretacao e melhoria do modelo.
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Figura 5.2: Exemplo de matriz de confusao: a esquerda, matriz de um problema bindrio;
a direita, matriz de um problema multiclasse contendo quatro classes.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

Neste capitulo, apresentamos e discutimos os principais resultados relacionados a esta
dissertagao. Inicialmente, abordamos a etapa de pré-processamento dos dados (Segao 6.1)
e alguns detalhes de implementacao (Se¢ao 6.2). Em seguida, apresentamos os resultados
(Segao 6.3), tanto para o problema de classificagdo binaria quanto o multiclasse, incluindo
uma analise qualitativa dos resultados.

6.1 Pré-processamento da Base de Dados

6.1.1 Extragao de Frames/Imagens

Algumas das arquiteturas analisadas trabalham apenas com imagens. Para criar uma
esse tipo de base de dados, utilizamos os frames (quadros) brutos dos videos obtidos em
etapas anteriores com auxilio da ferramenta ffmpeg [77|. Para os videos de publicidades
alimenticias, estes foram obtidos em uma amostra de um frame por segundo, enquanto
que para os videos de publicidades nao-alimenticias, os frames foram retirados da seguinte
forma, onde T é a duracao do video em segundos:

e 1/2 frames por segundos, se T < 10;

1/4 frames por segundos, se 10 < T < 25;

1/6 frames por segundos, se 25 < T < 35;
T /15 frames por segundos, se 35 < T < 60;
T/30 frames por segundos, se 60 < T < 120;

e T/45 frames por segundos, se 120 < T'.

Essa decisao foi tomada a fim de minimizar o desbalanceamento notado. Todos os fra-
mes foram padronizados e centralizados de acordo com a métrica compativel ao tamanho
de entrada do modelo escolhido.

6.1.2 Extragao de Features

Algumas das arquiteturas escolhidas avaliadas nesta dissertacao tém como entradas fe-
atures de videos e audio. Portanto, uma etapa de extracao e preparacao de dados foi
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necesséria, seguindo os procedimentos descritos a seguir, baseados nas recomendacoes
feitas pela rede Everything at Once [71] (EaO).

Extracao de Features Visuais

Com auxilio do extrator de features visuais disponivel no repositério Video Feature
Extractor!, que utiliza o modelo ResNext-101 [29], foram extraidos as features visuais
(usando uma rede convolucional 2D e 3D), para todos os videos disponiveis na nossa base

de dados.

Extracio de Espectrogramas de Audio

Para a extracao das features de audio, seguimos o processo disponivel no repositorio
AVLnet?, que envolve trés etapas: a extracdo do audio, a conversdo para mono e a criacao
de espectrogramas Mel, que s@o representacoes visuais das frequéncias de um sinal de
audio (Figura 6.1).

+0 dB
-10 dB
-20 dB
-30 dB
-40 dB
-50 dB
-60 dB

-70 dB

-80 dB

0 06 12 18 24 3 36 42 438
Time

Figura 6.1: Exemplo de um espectrograma Mel. Figura reproduzida de librosa®.

Resumidamente, extraimos o dudio do video na sua taxa de amostragem nativa para
um arquivo WAV separado (utilizando o ffmpeg). Em seguida, o dudio é convertido de
estéreo para mono e é feito downsampling para uma taxa de amostragem de 16 kHz (uti-
lizando a ferramenta sox). Finalmente, o dudio ¢ convertido para um espectrograma Mel,
vale destacar que a EaO tem como parte do seu fluxograma uma CNN treinavel que sera
a extratora de caracteristicas desses espectrogramas.

Criacao do Arquivo Pickle

Apods a extracao das features, foi necesséria a criacdo de um arquivo pickle* para cada base
(treinamento, validagdo e teste), pois essa é a entrada esperada pela EaQO. Este arquivo

'https://github.com/rondimit/video_feature_extractor

’https://github.com/roudimit/AVLnet

4Pickle é um médulo que permite serializar e deserializar objetos Python. Serializar um objeto significa
converté-lo em um fluxo de bytes que pode ser salvo em um arquivo. Deserializar é o processo inverso,
onde a partir do fluxo de bytes reconstruimos o objeto original.
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contém uma lista de dicionérios, onde cada elemento representa um clipe de video. As
chaves de cada dicionario incluem ‘2d’ (o vetor de caracteristicas 2D pré extraido), ‘3d’
(vetor de caracteristicas 3D pré extraido), ‘audio’ (o espectrograma do audio), ‘label’ (o
rotulo/label da classe), ‘class’ (o nome da classe) e ‘caption’ (neste caso, consideramos
uma das quatro opgoes ‘aliment drink’, ‘fast food’, ‘supermarket’ e ‘other’, de acordo com
a classe do video, cuidadosamente escolhidas para facilitar a diferenciacao dos embeddings.
As palavras foram definidas em inglés porque a rede Everything at Once [71] foi treinada
em inglés).

6.2 Detalhes de Implementacao

Para todos os experimentos, seguimos o fluxograma apresentado no Capitulo 5. Para
encontrar o melhor modelo para classificagao de publicidades alimenticias, realizamos
experimentos com modelos pré-treinados e ajustados para a tarefa alvo. A Tabela 6.1
sumariza as principais configuracoes dos experimentos.

EfficientNet

Optamos por utilizar a EfficientNet-B7 [76] como a arquitetura para as redes convolu-
cionais, visto que esta é uma boa referéncia comparativa para abordagens mais recentes
devido a sua popularidade. Por se tratar de uma arquitetura para classificagao de ima-
gens, cada frame extraido das publicidades foi classificado de maneira independentemente.
Para determinar a categoria do video, empregamos um pooling (agregagao) com média
ponderada de cada frame para combinar as previsoes de cada imagem para uma previsao
final do video.

No decorrer desta pesquisa, percebemos que apenas esse tipo de arquitetura nao foi
suficiente para contornar o desbalanceamento de dados. Para solucionar o problema,
aplicamos trés estratégias distintas a fim de encontrar o melhor resultado: data augmen-
tation [61], batches balanceados e adigao de peso por classes. Vale destacar que o codigo
foi desenvolvido de maneira a poder aplicar qualquer combinacao dessas técnicas como
for desejado.

Para o processo de data augmentation, aplicamos as seguintes transformacoes, por se
tratarem de transformacoes simples e baratas, para os frames extraidos dos videos de
publicidades alimenticias: rotagao, translagao, zoom, adi¢ao ou remogao de contraste e
giros no eixo vertical e/ou horizontal (Figura 6.2).

Para obter batches balanceados, criamos o nosso proprio data generator, ou seja, ao
definir o tamanho do batch como X, a quantidade de imagens para cada classe estaria
proxima ou exatamente igual a X/(nimero de classes). Para tanto, seguimos exemplos
de abordagens populares populares em codigos piblicos de outros métodos da literatura,
entre elas destacamos o BalancedDataGenerator®.

Também decidimos adicionar pesos para cada classe durante o processo de classificacao
de uma imagem. Assim, podemos contornar o desbalanceamento adicionando um peso
maior paras a classes minoritarias (que possuem menos dados), e um peso menor para

Shttps://gist.github.com/arnaldog12/16efc663c869b35e2479bd607d56c1da
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A\ 4 - AN
(a) Frame original de uma pu- (b) Mesmo frame apo6s transformacgoes
blicidade alimenticia

Figura 6.2: Exemplos das transformacoes de data augmentation realizadas.

a as majoritarias (visto que ela tem mais amostras). Isso ¢é feito durante o treinamento
do modelo.

EviT

Assim como na abordagem com a EfficientNet, cada frame das publicidades foi tratado
de forma independente, sendo classificado individualmente. Posteriormente, aplicamos
uma média ponderada das previsoes desses frames para determinar a categoria final do
video. Apesar das vantagens inerentes a arquitetura Transformer, a EviT também en-
frentou desafios devido ao desbalanceamento dos dados. A fim de mitigar esses desafios,
aplicamos as mesmas trés estratégias que se mostraram eficazes com a EfficientNet: data
augmentation, batches balanceados e ponderacao de classes, com algumas alteragoes a fim
de adaptar estas estratégias para a arquitetura em questao.

Entre as alteragoes esta a adigao de mais trés técnicas de aumentagao de dados [79], séo
essas: solarizacdo, desfoque gaussiano e escala de cinza (Figura 6.3). Estas técnicas foram
aplicadas em todas as classes, em conjunto com outras técnicas discutidas anteriormente.

Gauss. Blurr  Original

Grayscale

Solarization

Figura 6.3: Outras técnicas de aumentacao de dados. Figura reproduzida de Touvron

et al. [79].
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Além disso, também testamos duas maneiras de balancear os batches, uma balance-
ando o proprio sampler que alimenta o modelo, de maneira semelhante ao feito para a
EfficientNet e outra igualando a quantidade de exemplos em cada classe.

Por fim, replicamos todos os testes com e sem a fusao de tokens inatentos, a fim de
realmente avaliar a performance da mesma.

Everything at Once

Durante a fase de experimentacao a EaOS foi a arquitetura escolhida. As caracteristicas
modificadas serao detalhadas a seguir, além das técnicas aplicadas para contornar o desba-
lanceamento de dados na metodologia final desta dissertagao. As configuracoes principais
da arquitetura, incluindo dimensoes de embeddings, configuracoes de projecao de tokens,
pesos de perda combinatoéria, entre outros, foram mantidas conforme as configuragoes ori-
ginais da EaQ, para facilitar a adaptagao do modelo, embora outras combinagoes tenham
sido testadas.

Durante o treinamento, configuramos parte da arquitetura para garantir que o modelo
aprenda representagoes mais robustas e generalizaveis com os dados disponiveis, visto que
a pequena quantidade de videos poderia facilmente levar ao overfitting.

O scheduler de taxa de aprendizado com melhor desempenho foi ReduceLROnPla-
teau’, configurado para reduzir a taxa de aprendizado pela metade se a métrica monito-
rada nao melhorar apos 3 épocas, ajudando a ajustar dinamicamente a taxa de aprendi-
zado para melhorar o treinamento. Mantivemos o otimizador proposto (Adam), com a
adi¢ao de regularizacao (weight decay) para prevenir o overfitting.

Incluimos o uso de embeddings posicionais e da estratégia mazx pool como pooling de
audio, além de adicionarmos ruido gaussiano sobre a entrada de video em uma taxa de
20% a 35% da nossa base de dados a fim de evitar um overfitting.

Especificamente para os parametros de fusao do modelo, configuramos trés tipos de
dropout, que desativa aleatoriamente 30% das unidades durante a fase de treinamento
para manter o modelo robusto e generalizavel. Aplicamos dropout tanto nos neurdnios
quanto nas camadas de atencao e nas camadas do modelo (em profundidade estocastica).

Por fim, para interromper o treinamento caso a performance do modelo nao melhorasse,
utilizamos uma paciéncia de 10, que pode ser aplicada sobre a loss ou acuracia calculada
durante a classificagao.

A arquitetura da EaO foi proposta para resolver um problema de busca. Portanto, foi
necessaria algumas modifica¢oes na implementagao para que obtivéssemos a classificacao
dos videos. Para isso, usamos os embeddings de saida do modelo e os passamos por classifi-
cadores, obtendo uma classificagao final para o video. Trés classificadores diferentes foram
implementados e testados: k-nearest neighbors (kNN)® com métrica de distancia cosseno,
support vector machines (SVM)? com kernel RBF (radial basis function) e regressao lo-

Shttps://github.com/ninatu/everything_at_once/
"https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.1r_scheduler.
ReducelLROnPlateau.html
8https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.neighbors.
KNeighborsClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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gistical® com solver Ibfgs (Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno), todos
balanceados por classes (quando possivel). Vale destacar que dois treinamentos estao
sendo feitos paralelamente, o da tarefa de busca e o do classificador. Portanto, ambos
passaram por um processo de ajuste fino.

Para reduzir o desbalanceamento dos dados, aplicamos a técnica de oversampling
SMOTE |[11], criando novas insténcias sintéticas das classes minoritarias até que elas
atingissem, individualmente, 40% da quantidade de amostras da classe majoritaria. Isso
melhora significativamente o desempenho do modelo, ja que as classes minoritarias sao de
interesse, sem adicionar tanto custo computacional, pois nao estamos de fato equilibrando
as quatro classes. O SMOTE ¢ aplicado apenas durante o treinamento do classificador,
nas features de saida da arquitetura principal. Durante a validacao e a inferéncia, o
classificador é usado diretamente para fazer previsoes, sem aplicar qualquer técnica de
oversampling.

Para cada época, treinamos o modelo e calculamos a [oss e a acuracia tanto no conjunto
de treinamento quanto no de validagao com técnicas de precisao mista para otimizar o
uso de memoria e acelerar o treinamento. Além de calcular a loss média e a acuracia no
conjunto de validagao, e também salvar checkpoints. Por fim, também salva-se o melhor
modelo caso a loss média fosse minimizada, ou a acuracia fosse maximizada, a depender
da métrica escolhida.

6.3 Resultados

Para responder as perguntas de pesquisa propostas nesta dissertacao (Segao 1.4), con-
duzimos uma série de experimentos. Comparamos os modelos avaliados e selecionamos
os melhores resultados tanto para a tarefa de classificagdo binaria (Segao 6.3.1) quanto
para a tarefa de classificacdo multiclasse (Sec¢ao 6.3.2). A Figura 6.4 detalha como cada
experimento feito esta relacionado com perguntas de pesquisas. A Tabela 6.2 sumariza
todos os experimentos.

Tabela 6.2: Sumaério de todos os resultados obtidos na base de teste (Base 3) para classi-
ficagao (binaria e multiclasse) de publicidades alimenticias.

Acuracia Balanceada (%)

Binaria Multiclasse
EfficientNet 90,5 87,4
EViIT 92,4 83,8
EaO 85,9 82,8

Onttps://scikit-learn.org/1.5/modules/generated/sklearn.linear_model.
LogisticRegression.html
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Figura 6.4: Sintese da relagao entre os experimentos feitos e as perguntas de pesquisa.

6.3.1 Classificacao Binaria
EfficientNet

As matrizes de confusao a seguir retratam os principais resultados por video. Estao retra-
tados a porcentagem de niimero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos
e verdadeiros negativos, onde a classe positiva é a alimenticia (fast-food, supermercado e
alimento/bebida) e a classe negativa é a ndo alimenticia. A Tabela 6.3 representa o melhor
resultado dos experimentos realizados, de acordo com o conjunto de valida¢ao (Base 2).
A técnica com melhor performance foi a aplicagao de batches balanceados com adicao de
peso dois no calculo da classificagao do video.

Tabela 6.3: Matriz de confusao da classificacao binaria de publicidades alimenticias vs. pu-
blicidades nao alimenticias. EfficientNet-B7 na base de treinamento (Base 1), na base de
validacao (Base 2) e na base de teste (Base 3).

Treinamento na Base 1

Alimenticia

Nao Alimenticia

Alimenticia
Nao Alimenticia

100% (489,/489)
0,4% (15/4281)

0% (0,/489)
99,6% (4266,/4281)

Valida¢ao na Base 2

Alimenticia

Nao Alimenticia

Alimenticia
Nao Alimenticia

90,1% (127/141)
9,6% (115/1198)

9.9% (14/141)
90,4% (1083,/1198)

Teste na Base &

Alimenticia

Nao Alimenticia

Alimenticia
Nao Alimenticia

90,4% (66,/73)
9,3% (60/647)

9,6% (7/73)
90,7% (587 /647)

Esta etapa da dissertacao resultou no artigo “ Revolutionizing food advertising monito-
ring: A machine learning-based method for automated classification of food videos” 65|,
publicado no periédico Public Health Nutrition, em novembro de 2023.
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EviT

A Tabela 6.4 representa o melhor resultado dos experimentos realizados, de acordo com o
conjunto de validagao (Base 2). A melhor técnica foi a adi¢ao de peso por classe, aplicando
a fusao de tokens inativos.

Tabela 6.4: Matriz de confusao da classificacao binaria de publicidades alimenticias vs. pu-
blicidades nao alimenticias. EviT na base de treinamento (Base 1), na base de validagao
(Base 2) e na base de teste (Base 3).

Treinamento na Base 1 Alimenticia Nao Alimenticia

Alimenticia
Nao Alimenticia

98,8% (483/489)
4,6% (197/4281)

1,2% (6,/489)
95,4% (4084,/4281)

Valida¢ao na Base 2

Alimenticia

Nao Alimenticia

Alimenticia
Nao Alimenticia

91,5% (129/141)
11,1% (133,/1198)

8,5% (12/141)
88,9% (1065,/1198)

Nao Alimenticia

5,5% (4/73)
90,3% (584,/647)

Alimenticia

94,5% (69/73)
9,7% (63/647)

Teste na Base 3

Alimenticia
Nao Alimenticia

Everything at Once

A Tabela 6.5 representa o melhor resultado dos experimentos realizados. A melhor con-
figuragao inclui o uso de embeddings de texto, dudio e video com KNN considerando 50
vizinhos.

Tabela 6.5: Matriz de confusao da classificacao binaria de publicidades alimenticias vs. pu-
blicidades nao alimenticias. EaO na base de treinamento (Base 1), na base de validagao
(Base 2) e na base de teste (Base 3).

Nao Alimenticia

0% (0/479)
100% (4280,/4281)

Alimenticia

100% (479/479)
0% (1/4281)

Treinamento na Base 1

Alimenticia
Nao Alimenticia

Nao Alimenticia

14,5% (20/138)
96,0% (1162,/1211)

Alimenticia

85,5% (118/138)
4,0% (49/1211)

Valida¢ao na Base 2

Alimenticia
Nao Alimenticia

Nao Alimenticia

27.4% (20/73)
99,2% (642/647)

Alimenticia

72,6% (53/73)
0.8% (5,/647)

Teste na Base 3

Alimenticia
Nao Alimenticia
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6.3.2 Classificagao Multiclasse

De maneira semelhante, os principais resultados dos modelos treinados foram retratados
pelas matrizes de confusao por video, de acordo com o conjunto de validac¢ao (Base 2). As
classes de interesse sao fast-food, supermercado, alimento/bebida e a classe negativa (nao
alimenticia).

EfficientNet

Continuamos com a aplica¢ao da EfficientNet-B7 [76] de maneira semelhante a classifica-
¢ao binaria, empregando um pooling com média ponderada de cada frame para combinar
as previsoes de cada imagem para uma previsao final do video. Ainda assim, aplicamos
trés estratégias distintas a fim de encontrar o melhor resultado: data augmentation [61],
batches balanceados e adicao de peso por classes.

A Tabela 6.6 representa o melhor resultado dos experimentos realizados, de acordo
com o conjunto de valida¢ao (Base 2). A técnica com melhor performance foi a aplicagao
de batches balanceados.

Tabela 6.6: Matriz de confusao da classificagao multiclasse de publicidades alimen-
ticias (fast-food, supermercado e alimento/bebida) e publicidades nao alimenticias.
EfficientNet-B7 na base de treinamento (Base 1), na base de validagao (Base 2) e na
base de teste (Base 3).

Treinamento na Base 1 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food 100,0% (79/79) 0,0% (0/79) 0,0% (0/79) 0,0% (0/79)
Supermercado  0,0% (0/111) 100,0% (111/111) 0,0% (0/111) 0,0%(0/111)
Alimento/Bebida 0,0% (0/299) 0,0% (0/299) 100,0% (299/299) 0,0% (0/299)
Nao Alimenticia  0,0% (1/4281) 0,3% (11/4281) 0,1% (7/4281) 99,6% (4262/4281)
Validagao na Base 2 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food  70,4% (19/27) 7.4% (2/27) 14,8% (4/27) 7,4% (2/27)
Supermercado 0,0% (/25) 88,0% (22/25) 0,0% (0/25) 12,0% (3/25)
Alimento/Bebida 4,5% (4/88) 3.4% (3/88) 81,8% (72/88) 10,2% (9/88)
Nao Alimenticia 1,1% (13/1198)  4,5% (54/1198) 9,3% (111/1198) 85,1% (1020,/1198)
Teste na Base 3 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida N&ao Alimenticia
Fast-Food 100,0% (11/11) 0,0% (0/11) 0,0% (0/11) % 0,0% (0/11)
Supermercado 0,0% (0/13) 76,9% (10/13) 7,7% (1/13) 15,4% (2/13)
Alimento/Bebida 6,1% (3/49) 0,0% (0/49) 85,7% (42/49) 8,2% (4/49)
Nao Alimenticia  1,7% (11/647) 5,6% (36/647) 5,6% (36/647) 87,2% (564,/647)

EviT

As mesmas técnicas para contornar o desbalanceamento foram aplicadas. Dessa vez, a
melhor abordagem foi o uso de peso por classe com pooling balanceado, também aplicando
a fusao de tokens inativos. A Tabela 6.7 representa o melhor resultado dos experimentos
realizados.
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Tabela 6.7: Matriz de confusao da classificacao multiclasse de publicidades alimenticias
(fast-food, supermercado e alimento/bebida) e publicidades nao alimenticias. EviT na
base de treinamento (Base 1) e na base de validagao (Base 2) e na base de teste (Base 3).

Treinamento na Base 1 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food  93,7% (74/79) 5,1% (4/79) 0,0% (0/79) 1,3% (1/79)
Supermercado 0,0% (0/111) 96,4% (107/111) 0,0% (0/111) 3,6% (4/111)
Alimento/Bebida 1,3% (4/299) 1,3% (4,/299) 95,7% (286,/299) 1,7% (5/299)
Nao Alimenticia 1,3% (54/4281) 2,6% (113/4281) 3,6% (154/4281) 92,5% (3960,/4281)
Validagao na Base 2 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food  77,8% (21/27) 7,4% (2/27) 7,4% (2/27) 7,4% (2/27)
Supermercado 0,0% (0/25) 76,0% (19/25) 8,0% (2/25) 16,0% (4/25)
Alimento/Bebida 3,4% (3/88) 1,1% (1/88) 83,0% (73/88) 12,5% (11/88)
Nao Alimenticia 2,5% (30/1198)  4,7% (56/1198) 6,5% (78/1198) 86,3% (1034/1198)
Teste na Base 3 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food 81,8% (9/11) 0,0% (0/11) 9,1% (1/11) % 9,1% (1/11)
Supermercado 0,0% (0/13) 84,6% (11/13) 7,7% (1/13) 7,7% (1/13)
Alimento/Bebida 0,0% (0/49) 2,0% (1/49) 91,8% (45/49) 6,1% (3/49)
Nao Alimenticia  2,3% (15/647) 9,0% (58/647) 11,9% (77,/647) 76,8% (487,/647)

Everything at Once

A Tabela 6.8 resume o resultado dos principais experimentos utilizando esta arquitetura.
Testamos dois modelos que foram pré-treinados em duas bases distintas, classificadores
diferentes, distintos embeddings para alimentar estes classificadores e mais quatro técnicas
para diminuir o desbalanceamento dos dados e evitar o overfitting. Por fim, reportamos
a melhor acuracia de acordo com o conjunto de validagao (Base 2).

A Tabela 6.9 representa o melhor resultado dos experimentos realizados.

6.3.3 Analise dos Resultados

Os resultados apresentados destacam a eficacia e as limitagoes das trés redes neurais
analisadas no contexto da classificacao de publicidades televisivas brasileiras. A seguir,
analisamos qualitativamente cada arquitetura.

Um estudo detalhado das matrizes de confusao e das métricas obtidas nos ajuda a
responder a questao de pesquisa Q1. Embora a EfficientNet tenha apresentado resul-
tados soélidos, destacando sua robustez em tarefas de classificacao de imagens, quando
consideramos os resultados nas bases de validacao, as redes baseadas em Transformers
se destacaram, superando os resultados da rede convolucional em ambos os problemas
de classificacao, tanto binaria (EaO em 0,6 pontos percentuais) quanto multiclasse (EaO
em 4,2 pontos percentuais). Quando analisamos os resultados na base de teste, a EViT
(Transformers) superam a EfficientNet (CNNs) na tarefa de classificacdo binaria, com
uma vantagem de 1,9 pontos percentuais. No entanto, esse cenario se inverte na clas-
sificagao multiclasse, onde a EfficientNet se destaca, superando as Transformers por 3,6
pontos percentuais. Esse ¢ um indicativo de que existe uma limitacao dos dados, ja que a
base de validagao nao parece ser suficientemente representativa da distribuicao dos dados
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Tabela 6.8: Principais testes usando a EaO. Resultados na base de validacao (Base 2).

Pré-Treino Classificador Embedding Ruido SMOTE Dropout Audio Pooling Best Acc@l

HowTolOOM KNN texto, video v v v max pool 85,6%
e audio
HowTolOOM  Matriz de texto, video v v v max pool 85,1%
Similaridade e dudio
HowTol00M KNN texto, video X v v - 79,5%
e audio
HowTol0OM SVM texto, video v v/ v max pool 78,5%
e audio
HowTol00M KNN video e X X X - 73,9%
audio
HowTol00M KNN texto, video X X X - 71,6%
e audio
HowTol0OM LR texto, video v v v max pool 71,1%
e audio
HowTolOOM KNN video X X X - 63,4%
HowTol0OOM LR texto, video X v v - 40,1%
e audio
HowTolOOM KNN 4udio X X X - 38,8%
HowTol00OM SVM texto, video X v v - 38,4%
e audio
Youcook KNN texto, video X v v - 79,4%
e audio
Youcook KNN texto, video X X X - 72,1%
e audio
Youcook KNN video X X X - 72,0%
Youcook KNN video e X X X 66,6%
audio
Youcook Matriz de texto, video v v v max pool 40,6%
Similaridade e audio
Youcook KNN audio X X X - 40,2%
Youcook KNN texto, video v v v max pool 42,0%
e audio
Youcook SVM texto, video v v v max pool 25,7%
e audio

de teste, o que impacta a performance.

Quanto a questao Q2, o uso de estratégias simples, como aumentagao de dados, batches
balanceados, ponderagao de classes, SMOTE e adicao de ruido, provaram-se extrema-
mente eficazes para mitigar os efeitos do desbalanceamento e da escassez de dados. Essas
técnicas foram cruciais para melhorar a generalizacao dos modelos, levando em conta a
discrepancia no ntimero de amostras entre as classes.

Em relacao a questao Q3, nota-se que a introducao de uma Transformer multimodal
no fluxograma de classificacao mostrou-se eficaz no contexto multiclasse para diferenciar
os tipos publicidades alimenticias (fast-food, supermercado e alimento/bebida). O uso
de audio em comparacao com os experimentos que nao o inclufam, mostra que esse se
destacou ao fornecer novas informagoes contextuais que complementaram a analise vi-
sual, especialmente em casos em que os videos por si s nao eram suficientes para uma
classificagao precisa, possibilitando o modelo de captar nuances adicionais que corrigem
falhas de interpretagao. Por outro lado, no contexto de classificagao binaria, o audio se
mostrou menos relevante, com os modelos baseados apenas em video obtendo resultados
superiores. Isso indica que, enquanto o audio oferece um ganho substancial na distinc¢ao
entre subcategorias de publicidades alimenticias, sua contribuicao ¢ mais modesta quando
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Tabela 6.9: Matriz de confusao da classificacao multiclasse de publicidades alimenticias
(fast-food, supermercado e alimento/bebida) e publicidades nao alimenticias. EaO na base
de treinamento (Base 1) e na base de validagao (Base 2) e na base de teste (Base 3).

Treinamento na Base 1 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food 100% (69/69) 0,0% (0/69) 0,0% (0/69) 0,0% (0/69)
Supermercado  0,0% (0/111)  100% (111/111) 0,0% (0/111) 0,0% (0/111)
Alimento/Bebida  0,0% (0/299) 0,0% (0/299) 99,0% (296,/299) 1,0% (3/299)
Nao Alimenticia 0,0% (0/4281) 0,0% (0/4281) 0,1% (4/4281) 99,9% (4277/4281)
Validacao na Base 2 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food  88,0% (22/25) 8,0% (2/25) 4,0% (1/25) 0,0% (0/25)
Supermercado 0,0% (0/25) 80,0% (20/25) 8,0% (2/25) 11,0% (3/25)
Alimento/Bebida 3,4% (3/88) 1,1% (1/88) 79,5% (70/88) 15,9% (14/88)
Nao Alimenticia 0,8% (10/1211)  1.2% (14/1211) 34% (41/1211) 94,6% (1146/1211)
Teste na Base 3 Fast-Food Supermercado Alimento/Bebida Nao Alimenticia
Fast-Food  77.,7% (8/11) 18,2% (2/11) 9,1% (1/11) 0,0% (0/11)
Supermercado 0,0% (0/13) 76,9% (10/13) 0,0% (0/13) 23,1% (3/13)
Alimento/Bebida 4,1% (2/49) 0,0% (0/49) 77,5 % (37/49) 20,4% (10/49)
Nao Alimenticia  0,0% (0/647) 0,2% (1,/647) 0,6% (4/647) 99,2% (642/647)

a tarefa é identificar se o contetido pertence ou nao a uma categoria alimentar. Resumi-
damente, as Transformers multimodais se provaram uma boa estratégia para introduzir o
uso de audio ao fluxograma, que também se provou, empiricamente, uma boa alternativa
para aumentar a precisao em tarefas de classificacao mais complexas.

EfficientNet

Apos a aplicacao de técnicas de balanceamento, sendo a preterida batches balanceados,
a CNN demonstrou um bom desempenho no problema de classificagao binaria, conforme
esperado. A arquitetura também apresentou bons resultados na classificagao multiclasse,
ainda assim, mesmo que os resultados tenham sido um pouco superiores no conjunto
de teste (Base 3), a matriz de confusdo na base de validacdo (Base 2) sugere que o
modelo final pode ter dificuldades para generalizar em dados desconhecidos. Além disso,
a EfficientNet-B7 tem alto custo computacional e de tempo de treinamento.

Resumidamente, a CNN mostrou-se eficaz, mas limitada em cenarios com maior com-
plexidade e severo desbalanceamento de dados, sendo necessaria a aplicacao de técnicas
que contornam o problema de desbalanceamento e falta de dados para alcancar maior
eficacia. No geral, os resultados sugerem que arquiteturas Transformers podem ser mais
adequadas a resolver a tarefa de classificagao de publicidades.

EviT

O modelo EviT teve seu desempenho proximo ao da EfficientNet na tarefa binaria, com
uma melhora no cenario de teste e um resultado semelhante para a tarefa multiclasse.
O modelo conseguiu reduzir falsos positivos e falsos negativos de maneira mais eficaz em
comparacao com a CNN, especialmente no problema de classificagao binaria, sugerindo
que a arquitetura Transformer tem uma maior capacidade de generalizagao.
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A introducao do processo de fusao de tokens inativos nao so6 otimizou o custo compu-
tacional como se provou, empiricamente, mais eficaz para o problema de classificacao de
publicidades alimenticias.

Everything at Once

O modelo EaO apresentou o melhor desempenho quando pré-treinado na base de dados
HowTolO0OM, o que era esperado devido ao fato de essa ser uma base de dados bem
maior. Durante o treinamento, foram utilizados embeddings multimodais, combinando
informagoes de texto (o label da classe), video e &dudio, o que proporcionou uma melhor
representacao dos dados.

Apos o ajuste de hiperparametros, o melhor classificador identificado foi o KNN, uti-
lizando a distancia de cosseno com 50 vizinhos. Isso sugere que tanto abordagens mais
simples quanto mais complexas do que essa poderiam nao oferecer bons resultados sem
modificagoes significativas no fluxograma. Técnicas como adi¢ao de ruido, SMOTE e dro-
pout foram aplicadas e, empiricamente, demonstraram trazer melhorias em comparacao
com outras configuragoes, a fim de evitar o overfitting.

Entre as trés arquiteturas estudadas, a EaO apresentou o melhor desempenho na base
de validacao, para ambas as tarefas, mas o pior desempenho na base de testes. Esse é o
maior indicativo das limitagoes da nossa base de dados e da dificuldade em garantir que
ela seja representativa da distribuicao dos dados de treinamento, validacao e teste.

Embora a precisao final na base de teste tenha sido inferior as demais, o resultado
ainda foi promissor. A EaO demonstra ser o modelo treino com maior capacidade de
generalizagao, especialmente considerando que o conjunto de validacao contém, em sua
maioria, dados mais recentes em comparagao ao conjunto de teste.

Em resumo, esses resultados indicam que apesar dos erros graves serem mais raros (0s
erros serao detalhados na proxima segao), o modelo EaO enfrenta desafios especificos de-
vido a falta de dados e a subjetividade das publicidades alimenticias, em comparacao com
as nao alimenticias, tendo algumas vezes alta probabilidade associada as classificagoes,
nao garantindo precisao, especialmente em videos com contetido ambiguo.

6.3.4 Analise Qualitativa dos Erros

Essa anéalise foca nas previsoes erradas, suas caracteristicas e o impacto delas na avaliacao
final do modelo (EaO). Para isso, a base de teste (Base 3) foi utilizada. O modelo
apresentou um conjunto de erros que refletem a subjetividade e ambiguidade dos videos
publicitarios analisados. De 720 videos, 23 foram classificados incorretamente. A seguir,
detalhamos as principais confusoes entre as classes:

1. Confusao entre supermercado e nao alimenticia: Alguns videos foram
classificados incorretamente como nao alimenticia, embora fossem supermercado.
Nesses casos, a auséncia de referéncias explicitas a alimentos parece ter con-
fundido o modelo. Esses videos apenas mencionam a rede de supermercado,
anunciando outros produtos, quase sem fazer referéncia direta a alimentos.
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2. Confusao entre fast-food e outras classes: Videos nos quais uma rede de
fast-food aparece, mas sem nenhuma referéncia visual ou verbal clara ao contexto
alimenticio, também sao incorretamente classificados como nao alimenticio, in-
clusive com alta probabilidade. Além disso, o modelo ainda cometeu erros ao
nao ser capaz de diferenciar publicidades de fast-food de outras publicidades de
alimento/bebida, especialmente quando os videos eram curtos, evidenciando uma
necessidade de propagandas mais longas para ser capaz de fazer essa diferenciagao
entre classes alimenticias.

3. Confusao entre alimento/bebida e nao alimenticia: Alguns videos fo-
ram classificados incorretamente como nao alimenticios, embora fossem de ali-
mento/bebida. Nestes videos, o modelo foi confundido pelo contexto visual, onde,
apesar de haver referéncia a alimentos, o foco da propaganda esté em outros ele-
mentos, como celebridades ou atividades, a maior parte do tempo.

4. Confusao entre suplementos alimentares e a classe nao alimenticia:
Um padrao recorrente foi a dificuldade do modelo em lidar com publicidades de
medicamentos ou suplementos alimentares. Videos que fazem referéncia a vita-
minas e suplementos (que deveriam ser considerados alimento/bebida) e remédios
(nao alimenticia), confundiram o modelo. O problema maior se deve ao fato de
essa ser uma area cinzenta na classificacao, visto que apesar de esse produtos
serem ingeriveis, possuem caracteristicas que os distinguem de alimento/bebida
convencionais. Idealmente, segundo o protocolo INFORMAS [35], suplementos
nutricionais deveriam ter sua propria categoria. No entanto, pela baixa quanti-
dade de dados, os poucos videos existentes foram considerados como publicidades
de alimento/bebida.

5. Erros graves: Nenhum dos erros pode ser explicitamente classificado como
“grave”’, pois embora o modelo tenha cometido erros de classificagao, nenhum
deles levou a confusoes criticas no contexto geral das publicidades. Mesmo as-
sim, vale destacar que a presenca de erros com alta confianca entre algumas
classes foi foi observada.

Em suma, o modelo EaO apresentou dificuldades em classificar videos que envolvem
referéncias indiretas a alimentos, produtos alimentares com foco secundario, ou quando a
publicidade se desvia para temas como satide ou interagao social (veja a Tabela 6.10). A
presenca de produtos por um breve periodo ou em contextos altamente subjetivos parece
ser um dos fatores mais impactantes nos erros de classificagao, sugerindo que o modelo
ainda enfrenta dificuldades em distinguir entre classes alimenticias e nao alimenticias.
Ajustes futuros no fluxograma de treinamento, como um maior refinamento nos embed-
dings multimodais ou o uso de técnicas que permitam ao modelo focar melhor no contetido
visual relevante, poderiam mitigar alguns desses problemas.

6.3.5 Avaliacao em Videos do YouTube

Para analisar o comportamento em outras midias, coletamos manualmente 1.158 videos
publicitarios do YouTube, provenientes de canais brasileiros de diversas marcas, como
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Tabela 6.10: Sintese dos erros de classificagao do modelo EaO. Em ‘Nome do Video’, os
videos listados foram mantidos com os nomes originais por uma questao de referéncia.

Categoria de Erro Nome do Video Descrigao do Erro

Supermercado 121036 2018, Classificados incorretamente devido a
1302052018, auséncia de referéncias (visuais e verbais)
133747 2019 explicitas a alimentos
Fast-Food 133849 2019, Classificados incorretamente devido a
133703 2019, auséncia de referéncias (visuais e verbais)
122317 2018 explicitas a alimentos ou a curta duragao
do video
Alimento/bebida 133661 2019, Publicidades que mencionam alimentos de
122280 2018, forma indireta ou com foco em outros
130105 2018, elementos (por exemplo, atividades ou
133661 2019, celebridades), ou com caracteristicas
120821 2018 visuais muito distintas (por exemplo,
produto representado em forma de
desenho)
Suplementos e 117261 2018, Produtos como vitaminas, medicamentos e
Medicamentos 22404203 2018,  suplementos confundiram o modelo, sendo

0050480 2018, algumas vezes classificados como
12904130 2018, alimento/bebida e outras vezes como nao
121344 2018 alimenticia

Graves - Embora existam erros, nenhum foi
explicitamente classificado como grave,
visto os contextos subjetivos associados
a0s erros

McDonald’s, Omo, Burger King, Barbie, Hot Wheels, Extra e Magazine Luiza. Essas
marcas foram escolhidas porque estavam muito presentes em nossa base de dados inicial,
o que indicava sua relevancia.

A coleta abrangeu todos os videos disponiveis nesses canais, com foco especial na cate-
goria shorts (videos curtos), excluindo aqueles com mais de 5 minutos de duragdo. Embora
nem todos os videos fossem necessariamente publicitarios, a maioria se enquadrava nessa
categoria ou apresentava contetido bastante similar.

Adicionalmente, a anotacao das classes foi realizada de forma semi-automéatica, sem
a participacao direta de especialistas. Nesse processo, classificamos como publicidades
alimenticias todos os contetudos associados a marcas amplamente reconhecidas no setor
alimenticio ou que apresentaram um nimero elevado de publicidades alimenticias na base
de dados inicial. Os demais casos foram classificados como nao alimenticios. Por exemplo,
anaincios de marcas como McDonald’s, Burger King, Extra e Magazine Luiza foram con-
siderados alimenticios, enquanto publicidades de marcas como Omo, Barbie e Hot Wheels
foram categorizadas como nao alimenticias.

Seguindo um protocolo semelhante ao utilizado anteriormente, buscamos avaliar o
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Tabela 6.11: Matriz de confusao da classificacao binaria de publicidades alimenticias
vs. publicidades nao alimenticias. EviT na base de videos do Youtube.

Teste no YouTube Alimenticia Nao Alimenticia
Alimenticia 71,5% (535/712) 24,9% (177/712)
Nao Alimenticia 39,5% (176/446) 60,5% (270/446)

desempenho da EViT (o melhor modelo) na tarefa de classifica¢ao binaria, por sua menor
complexidade. Nao foi realizado novo treinamento; em vez disso, extraimos frames desses
videos a uma taxa de um quadro por segundo para todas as categorias. Para aumentar a
robustez do modelo, aplicamos uma técnica de aumentacao nos frames coletados [60, 70].
A ideia principal é gerar versoes modificadas desses frames, utilizando as técnicas de
aumentacao previamente discutidas, como solarizacao, escala de cinza, Gaussian blur,
rotacoes e translagoes. Isso contribui para melhorar a capacidade do modelo de generalizar
e lidar com pequenas variagoes ou ruidos no ambiente real.

Realizamos cinco classificagoes por frames: uma para o original e outras quatro utili-
zando as técnicas de aumentacao. A classificagao final de cada frame foi calculada pela
média das cinco predigoes, e a classificacao final de cada video foi obtida a partir da
média ponderada das classificacoes de seus frames. A Tabela 6.11 apresenta o resultado
do experimento.

Embora os resultados sejam promissores, visto que o modelo apresentou bom de-
sempenho sem treinamento especifico nos dados do YouTube, ainda ha desafios a serem
superados, especialmente com publicidades mais recentes e aquelas direcionadas ao pu-
blico infantil, conforme sera discutido a seguir.

O modelo obteve uma boa precisao na classificacao de publicidades alimenticias. No
entanto, a taxa de falsos negativos para publicidades nao alimenticias revela dificuldades
em distinguir corretamente certos tipos de videos; uma anélise mais detalhada mostra
que a maioria era voltada ao publico infantil. Muitos desses videos foram erroneamente
classificados como alimenticios, o que pode ocorrer devido a semelhanca visual e tematica
entre as publicidades infantis e as de alimentos, que frequentemente utilizam cores vi-
brantes e personagens ladicos, dificultando a diferenciacao pelo modelo. Mesmo que esse
desempenho nao seja ideal para o monitoramento estrito de publicidades alimenticias, ele
demonstra que, do ponto de vista da fiscalizacao, a ferramenta pode ser tutil para iden-
tificar quaisquer publicidades direcionadas a criangas, dado que toda publicidade infantil
tem carater abusivo, independentemente de seu contetudo especifico.

Outro aspecto a ser considerado é a natureza dinamica das publicidades mais recen-
tes (anos de 2022, 2023 e 2024), que podem apresentar elementos visuais diferentes dos
padroes da base de dados original (Base 1, anos de 2020 e 2019), utilizada para o treina-
mento do modelo. Essa mudanga pode prejudicar a capacidade do modelo de generalizar
corretamente para novos tipos de videos, indicando a necessidade de um retreinamento
com dados mais recentes, nao obrigatoriamente vindos do meio televisivo, podendo assim
incluir outras fontes como as midias sociais.

Vale ressaltar que, diferentemente dos dados usados no treinamento original, os videos
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do YouTube néo foram coletados seguindo o protocolo do INFORMAS |[35], devido a
limitagoes de tempo. Isso pode ter introduzido inconsisténcias na base, como a inclusao
de videos que nao sao estritamente publicitarios, ou que fogem ao escopo de classificagao
esperado, contribuindo para as dificuldades do modelo em classificar adequadamente entre
publicidades alimenticias e nao alimenticias.

Esses fatores explicam porque, apesar dos resultados promissores, o modelo enfrenta
dificuldades. Ainda assim, o desempenho da EViT sem ajustes especificos para essa nova
base de videos é positivo, apontando para futuras melhorias, como uma adaptacao mais
robusta aos diferentes estilos de publicidade.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste capitulo, apresentamos as conclusoes finais desta dissertacao (Segao 7.1), além
de discutirmos prospectivas futuras sobre as aplicagoes dessa pesquisa (Segao 7.2), e as
principais consequéncias éticas (Segao 7.3).

7.1 Consideracoes Finais

Esta dissertagao oferece uma contribuicao pioneira ao disponibilizar a primeira base de
dados brasileira dedicada a classificacao de diferentes tipos de publicidades veiculadas na
televisao. A criacao dessa base representa um marco importante, pois fornece um recurso
inédito para o estudo do monitoramento automatico e fiscalizagao, especialmente de pu-
blicidades de alimentos, beneficiando pesquisadores, formuladores de politicas publicas e
agentes reguladores.

Além disso, aplicamos técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina
de forma original e inovadora para automatizar as etapas iniciais do protocolo INFOR-
MAS [35]. A automatizagao dessa parte do protocolo se concentra na classificacao de tipos
de publicidades, uma tarefa crucial para o monitoramento e fiscalizacao de publicidades
alimenticias. A automatizacao facilita a analise de um grande volume de publicidades em
um curto espago de tempo, também facilitando futuras coletas de dados pois representa
uma economia substancial de recursos financeiros e humanos.

Ainda que o foco principal desta dissertacao seja a publicidade brasileira na televisao,
as implicacoes deste estudo se estendem a outras midias, como as plataformas digitais, que
tém um papel cada vez mais central nas campanhas publicitarias no Brasil e em outras
partes do mundo. A metodologia desenvolvida nesta dissertacao pode ser aplicada, com
poucas ou nenhuma adaptacao, para treinar modelos capazes de classificar publicidades
brasileira provindas de outras fontes. Em contextos internacionais, onde diferentes paises
enfrentam desafios semelhantes, o método pode ser ajustado com base em uma coleta de
dados local, de modo a respeitar as particularidades culturais de cada regiao, tornando-o
versatil e adaptavel.

Atualmente, apesar dos poucos trabalhos voltados para o monitoramento automatico
de publicidades de alimentos [37], os resultados destacam a necessidade de se avangar na
agenda do cumprimento da fiscalizacao de publicidades alimenticias que promovem ali-
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mentos nao saudaveis, especialmente aquelas direcionadas as criangas [8, 37|. O aumento
das taxas de obesidade e outras doengas relacionadas & mé alimentacao [18, 59| também
reforca a necessidade de desenvolver e implementar tecnologias que possam auxiliar na
regulacao dessas publicidades, indicando que esta é uma uma area de interesse, tanto de
pesquisadores [54, 55, 56] quanto do governo e da sociedade como um todo. Portanto,
a area de monitoramento de publicidades de alimentos é nao apenas de grande inte-
resse académico, mas também de importancia estratégica para politicas de satude publica,
contando com o envolvimento de governos, agéncias reguladoras, ONGs e a sociedade
como um todo.

Mais especificamente, este estudo revelou que o modelo final utilizando Fverything at
Once (EaQ), tem maior dificuldade em diferenciar referéncias a marcas, especialmente
na auséncia de elementos visuais claros dos produtos. Isso é particularmente desafiador
quando nao ha imagens que conectem diretamente a marca a alimentos ou atos de con-
sumo, dificultando o reconhecimento da categoria correta. Ou seja, a presenca ou auséncia
de elementos visuais relacionados a alimentos e a subjetividade das imagens influenciam
significativamente os resultados do classificador. Videos que nao exibem alimentos de
maneira clara ou que o fazem por um tempo muito curto tendem a ser classificados in-
corretamente, especialmente quando o foco estd em outra atividade ou produto. Nesses
casos, a classificagao depende fortemente do conhecimento prévio sobre os produtos que
a marca costuma oferecer, algo que o classificador tem dificuldade em aprender devido a
quantidade limitada de dados disponiveis.

Por esse motivo, os tipos de publicidades mais desafiadores incluem produtos como
suplementos e cervejas, além de marcas alimenticias (como a Sadia). Essa complexidade
se deve as caracteristicas especificas dessas publicidades: suplementos podem ser conside-
rados medicamentos, bebidas alcodlicas nao podem anunciar diretamente seus produtos
em parte da grade horaria, e marcas como a Sadia oferecem uma variedade de itens tipicos
de fast-food, gerando confusoes. Esses erros poderiam ser corrigidos com a adi¢ao de mais
exemplos semelhantes a base de dados e o subsequente retreinamento do modelo, dada
que quantidade de exemplos disponiveis para esse tipo de publicidade mais desafiadora é
ainda mais limitada.

Resumidamente, embora grandes mudancas nas arquiteturas de redes neurais nao
tenham sido propostas, a pesquisa avanga na aplicacao pratica dessas tecnologias em um
contexto especifico, especialmente no que diz respeito ao monitoramento automatico de
publicidades, apresentando uma contribuicao significativa para o campo de estudo da
saude coletiva. Por fim, os achados deste estudo nao s6 corroboram a necessidade de
avanc¢o na fiscalizacao automatizada de publicidades alimenticias, mas também abrem
caminho para novas investigacoes académicas.

7.2 Trabalhos Futuros

Os resultados desta dissertacao abrem diversas possibilidades para pesquisas futuras. Uma
das principais recomendagoes é a ampliagao da base de dados, que pode incluir a coleta
de novos anos de dados televisivos e a inclusao de publicidades de diferentes plataformas,
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como redes sociais. Essa ampliagao proporcionaria uma visao mais abrangente sobre as
estratégias de marketing de alimentos. Além disso, a incorporacao de dados de audio
e transcrigoes de didlogos poderia enriquecer a analise, permitindo uma avaliagao mais
completa das estratégias persuasivas utilizadas nas campanhas publicitarias e facilitando
o treinamento de um modelo mais aprimorado. A coleta de dados adicionais nao apenas
pode ser facilitada pelos resultados obtidos neste trabalho, pela aplicacao de uma abor-
dagem de rotulagao assistida 6], mas também ¢ essencial para aprimorar a performance
dos modelos e explorar novas abordagens, considerando que o contetido das publicidades
muda significativamente ao longo dos anos.

A cada ano, novos modelos baseados em Transformers sao disponibilizados. Portanto,
experimentos com abordagens mais atuais, utilizando modelos pré-treinados em grandes
bases de dados de videos, podem resultar em um aumento significativo na precisao da
classificagao, especialmente em categorias desafiadoras. Essa atualizacao nas arquiteturas
é crucial para criar-se um modelo cada vez mais capaz de ‘entender’ a subjetividade e a
ambiguidade presentes nas publicidades.

Além disso, a aplicacao de uma abordagem interdisciplinar que envolva areas como
psicologia, sociologia e nutri¢ao pode enriquecer a compreensao do impacto das publicida-
des de alimentos na satide publica e no comportamento do consumidor. Essa colaboragao
pode ajudar a decifrar como diferentes contextos afetam a eficacia das campanhas publi-
citarias e, por consequéncia, influenciam as estratégias utilizadas. Assim, uma nova fase
de pesquisa pode se concentrar no reconhecimento e na anélise dos principais padroes de
estratégias persuasivas empregadas nas publicidades de alimentos, completando, assim, o
processo de fiscalizacao e facilitando o processo de automatizacao.

Por fim, a criagao de ferramentas automatizadas para o monitoramento em tempo real
das publicidades alimenticias na TV e em outras plataformas permitiria que organizacoes
fiscalizassem continuamente as praticas de marketing e respondessem rapidamente a cam-
panhas que possam ser prejudiciais a satde publica. Isso possibilitaria uma avaliacao agil
das politicas publicas atuais que restringem a publicidade de alimentos nao saudaveis,
especialmente aquelas direcionadas a criancas.

7.3 Consideracoes Eticas

Embora o foco principal da pesquisa nao tenha sido abordar diretamente as consequén-
cias éticas deste trabalho, é crucial considerar as implica¢oes do uso de classificadores
automatizados, especialmente no monitoramento de contetidos voltados para o publico
infantil. A precisao e a interpretagao das classificagbes impactam diretamente as agoes
regulatorias e as politicas de protecao ao consumidor. Portanto, quaisquer erros ou injus-
ticas cometidas nesse processo podem ter nao s6 um impacto comercial para as empresas
envolvidas, como também afetar a vida cotidiana da populacao brasileira e ter impactos
diretos na satude publica.

Além disso, se o modelo for utilizado de maneira mal-intencionada, as consequéncias
podem ser severas. Uma possivel exploracao da automagao pode incluir o direciona-
mento intencional de publicidade enganosa para publicos vulneraveis, especialmente para
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criangas, utilizando de IA para explorar vulnerabilidades emocionais ou psicologicas, e di-
recionando mais publicidades de alimentos nao saudéveis a esse publico, contribuindo para
normalizagao de comportamentos alimentares prejudiciais e a perpetuagao de problemas
como a obesidade.

Ainda, a falta de supervisao e a transparéncia nos algoritmos de classificacao podem
resultar em discriminagao e viés. Se os dados utilizados para treinar os modelos forem
enviesados, as classificacoes poderao refletir esses preconceitos, perpetuando injusticas,
especialmente quando consideramos que as publicidades diferem de acordo com o publico
e suas condigoes sociais. Isso pode criar um cenério onde certos grupos sao injustamente
alvos de regulamentagoes mais rigorosas ou, inversamente, onde produtos potencialmente
prejudiciais possam passar despercebidos, pois a base de dados utilizada para o treina-
mento continha algum tipo de viés.

Adicionalmente, é fundamental que as tecnologias de TA sejam utilizadas de maneira
responsavel e monitorada por 6rgaos responséveis independentes, garantindo assim que
a coleta, andlise e uso de dados respeitem a privacidade dos individuos. Finalmente,
promover a alfabetizacao digital é essencial para garantir que a sociedade possa responder
criticamente sobre as implicagoes do uso da IA, para que tomem decisoes informadas a
seu respeito.
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Apéndice A

Datasheet

Este documento é baseado no artigo Datasheets for Datasets [24].

A.1 Motivacao

Para qual propésito a base de dados foi criada? Havia alguma tarefa espe-
cifica em mente? Havia alguma lacuna a ser preenchida? Por favor, fornega
uma descrigao. A base de dados foi criada com o objetivo de monitorar a publicidade
televisiva de alimentos, conforme o protocolo da Rede INFORMAS. O foco é analisar
as categorias de publicidade, com énfase nos subtipos de publicidades alimenticias. Essa
iniciativa preencheu uma lacuna no monitoramento das estratégias da publicidade de ali-
mentos, especialmente na televisao aberta e fechada no Brasil.

Quem criou a base de dados (por exemplo, qual equipe, grupo de pesquisa) e
em nome de qual entidade (por exemplo, empresa, instituigao, organizagao)?
A base de dados foi criada pelo Departamento de Nutricao da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), em parceria com o Instituto de Defesa do Consumidor(IDEC) e a
Rede INFORMAS, que coordena os protocolos de monitoramento de publicidade televisiva
de alimentos.

Quem financiou a criagao da base de dados? Se houver um niimero de financi-
amento associado, forneca o nome e o nimero do financiamento. A criacao da
base de dados foi realizada no &mbito de uma parceria académica com financiamento indi-
reto do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico (CNPq) sob numero de processo
442789/2019-0 e do The International Development Research Center sob identificagao pro-
jectld108166.

A.2 Composicao

O que representam as instancias que compoem a base de dados (por exem-
plo, documentos, fotos, pessoas, paises)? Existem diversos tipos de instancias
(por exemplo, filmes, usuarios e classificagoes; pessoas e interagGes entre eles;
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Tabela A.1: Numero de videos por tipo de publicidades (alimenticias: fast-food, super-
mercado, alimento/bebida, vs. nao alimenticias) e pela separac¢ao da base de dados.

Base 1 Base 2 Base 3

(Treino) (Valid.)  (Teste) Total
. Fast-Food 79 28 11 118
= Supermercado 111 25 13 149
Alimento/Bebida 299 88 49 436
Nao Alimenticia 4.281 1.211 647 6.139

noés e bordas)? Por favor, fornega uma descrigao. As instancias da base de da-
dos representam publicidades televisivas brasileiras transmitidas em canais de TV aberta
(Globo, Record, SBT) e TV fechada (Discovery Kids, Cartoon Network). Essas instancias
consistem em videos e suas respectivas classificacoes em publicidades alimenticia e seus
subtipos.

Quantas instancias existem no total (de cada tipo, se for o caso)? Veja a
Tabela A.1.

A base de dados contém todas as instancias possiveis ou € uma amostra (nao
necessariamente aleatéria) de instancias de uma base maior? Se a base de
dados é uma amostra, qual é a base maior? A amostra é representativa da
base maior (por exemplo, cobertura geografica)? Se sim, descreva como essa
representatividade foi validada/verificada. Se nao for representativo da base
de dados maior, descreva por que nao (por exemplo, para cobrir uma gama
mais diversificada de instancias, porque as instancias foram retidas ou indis-
poniveis). A base de dados ¢ uma amostra das publicidades veiculadas nesses canais,
representando uma amostra focada e aleatoria de periodos especificos monitorados entre

2018 e 2020.

Em que dados consiste cada instancia? Dados “brutos” (por exemplo, texto
ou imagens nao processados) ou features? Em ambos os casos, fornega uma
descricao. Cada instancia consiste em videos de publicidades televisivas e as suas res-
pectivas anotagoes, que incluem informagoes a classificacao dos tipos de publicidade.

Existe um rétulo associado a cada instancia? Se sim, fornegca uma descrigao.
Sim, cada instancia (video de publicidade) possui um rétulo associado, indicando o pro-
grama, a timestamp, o tipo de programa, o tipo de publicidade, o tipo de produto, a
empresa e um id tnico para o video.

Falta alguma informacgao em instancias individuais? Se sim, forneca uma des-
crigao, explicando por que essa informacgao esta ausente (por exemplo, porque
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nao estava disponivel). Isso nao inclui informagoes removidas intencional-
mente, mas pode incluir, por exemplo, texto redigido. Especificamente, para as
publicidades nao alimenticias nao temos anotadas: o tipo de produto e a empresa.

Os relacionamentos entre instancias individuais da base de dados sao explicitos
(por exemplo, classificagoes de filmes dos usuarios, links de redes sociais)? Se
sim, descreva como essas relagoes sao explicitadas. Nao, os relacionamentos entre
as instancias individuais da base de dados nao sao explicitos. Cada instancia (publicidade
televisiva) é tratada de forma independente, com suas respectivas anotagoes sobre tipo de
publicidade e estratégias de marketing persuasivas, sem conexoes explicitas entre elas.

Existem splits de dados recomendados (por exemplo, treinamento, validagao,
teste)? Se sim, forneca uma descrigao desses splits, explicando a légica por
tras delas. Sim, existe uma divisao recomendada dos dados para os tipos de publicidade.
Apos a preparacao da base de dados, ela foi dividida em trés partes:

e Base 1: Utilizada para o treinamento dos algoritmos, composta principalmente
pelos videos dos anos de 2020 e 2019.

e Base 2: Destinada a validacao dos resultados, contendo uma pequena porcentagem
de videos de 2018 e 2019.

e Base 3: Reservada para o teste final do modelo, composta por videos de 2018 e 2019.

Essa divisao foi realizada de maneira a evitar o enviesamento dos modelos, garantindo
que eles sejam capazes de generalizar bem para novos dados. A maior parte dos dados
foi destinada ao treinamento, enquanto as bases de validacao e teste foram planejadas
para representar a totalidade da base de forma equilibrada, de modo que resultados mais
robustos possam ser obtidos.

No entanto, essa divisao pode ser desconsiderada, a depender do objetivo da analise
ou modelo que esta sendo implementado pelo pesquisador.

Existem erros, fontes de ruido ou redundéncias na base de dados? Se sim,
forneca uma descricao. Embora o processo de coleta e anotagao tenha sido cuidadoso,
é possivel que existam fontes de ruido ou redundéancias, como erros de corte, a repeticao
de publicidades em diferentes periodos de coleta ou variagoes nas classificagoes manuais
das estratégias de marketing.

A base de dados é autocontida ou esta vinculada ou depende de recursos ex-
ternos (por exemplo, sites, tweets, outros conjuntos de dados)? Se estiver
vinculada ou depender de recursos externos, a) existem garantias de que eles
existirdo e permanecerao constantes ao longo do tempo; b) existem versoes
de arquivo oficiais na base de dados completa (ou seja, incluindo os recursos
externos que existiam no momento em que a base de dados foi criada); c) exis-
tem restrigoes (por exemplo, licengas, taxas) associadas a algum dos recursos
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externos que podem se aplicar a um consumidor da base de dados? Fornecga
descricoes de todos os recursos externos e quaisquer restrigcoes associadas a
eles, bem como links ou outros pontos de acesso, conforme apropriado. A
base de dados é autocontida e nao depende de recursos externos, como links para sites
ou outros conjuntos de dados. Todos os dados necesséarios estao incluidos na base, sem
vinculos ou dependéncias de terceiros. Portanto, nao hé restricoes ou licencas adicionais
associadas.

A base de dados contém dados que podem ser considerados confidenciais
(por exemplo, dados protegidos por privilégio legal ou por confidencialidade
médico-paciente, dados que incluem o contetido de comunicacoes nao priblicas
de individuos)? Se sim, forne¢a uma descrigao. Nao, a base de dados nao contém
dados confidenciais, sao todos de dominio ptiblico.

A base de dados contém dados que, se visualizados diretamente, podem ser
ofensivos, ofensivos, ameacadores ou causar ansiedade? Se sim, descreva o
motivo. Nao, a base de dados nao contém contetido que possa ser considerado ofensivo,
ameagador ou causar ansiedade.

O conjunto de dados esta relacionado a pessoas? (Se nao, as perguntas res-
tantes desta se¢ao podem ser desconsideradas.) Nao, o conjunto de dados nao
esta diretamente relacionado a pessoas, mas sim a publicidades televisivas.

A.3 Processo de Coleta

Como os dados associados a cada instancia foram adquiridos? (Os dados
foram diretamente observaveis (por exemplo, texto bruto, classificagoes de
filmes), relatados pelos sujeitos (por exemplo, respostas a questionarios) ou
inferidos/derivados indiretamente de outros dados (por exemplo, rétulos de
partes do discurso, suposi¢oes modeladas sobre idade ou idioma)? Se os dados
foram relatados pelos sujeitos ou inferidos/derivados indiretamente de outros
dados, eles foram validados/verificados? Se sim, descreva como.) Os dados
foram coletados através de gravagoes automaticas dos canais de TV aberta e fechada em
horarios especificos, definidos pelo protocolo da Rede INFORMAS. Posteriormente, essas
gravacoes foram revisadas manualmente para a identificacao de publicidades alimenticias.

Quais mecanismos ou procedimentos foram usados para coletar os dados (por
exemplo, algum hardware ou sensor, curadoria manual humana, programa de
software, API de software)? (Como esses mecanismos ou procedimentos foram
validados?) Os dados foram coletados por meio de um processo de curadoria manual
realizado por pesquisadores do projeto. Os videos de propagandas televisivas foram captu-
rados a partir de canais de TV brasileiros. A coleta foi conduzida de maneira sistemaética
para garantir a integridade e a representatividade das publicidades. A validacao foi feita
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por meio de um processo de revisao pelos proprios pesquisadores, que verificaram a con-
sisténcia das anotagoes e classificagoes das estratégias de marketing utilizadas.

Se o conjunto de dados é uma amostra de um conjunto maior, qual foi a
estratégia de amostragem (por exemplo, deterministica, probabilistica com
probabilidades de amostragem especificas)? O conjunto de dados é uma amostra
de um universo maior de publicidades veiculadas na televisao brasileira. A estratégia de
amostragem foi probabilistica, com os dias de coleta sendo sorteados de forma aleato-
ria, garantindo uma distribuicao representativa dentro dos canais especificos e periodos
considerados.

Quem esteve envolvido no processo de coleta de dados (por exemplo, estu-
dantes, trabalhadores de crowdsourcing, contratados) e como foram compen-
sados (por exemplo, quanto os trabalhadores de crowdsourcing foram pagos)?
Pesquisadores e assistentes de pesquisa estiveram diretamente envolvidos no processo de
coleta de dados. Esses individuos eram membros do projeto académico e faziam parte
de uma equipe de pesquisa em institui¢oes académicas. Alguns foram pagos diretamente
pela coleta dos dados.

Durante qual periodo de tempo os dados foram coletados? (Esse periodo
coincide com o periodo de criagao dos dados associados as instancias (por
exemplo, captura recente de artigos antigos de noticias)? Caso contrario,
descreva o periodo em que os dados associados as instancias foram criados.)
Os dados foram coletados ao longo dos anos de 2018, 2019 e 2020. Esse periodo coincide
com o periodo em que as instancias foram criadas e veiculadas, garantindo que os videos
coletados refletem o periodo em analise.

Algum processo de revisao ética foi conduzido (por exemplo, por um comité
de ética institucional)? (Se sim, forneca uma descrigao desses processos de
revisao, incluindo os resultados, bem como um link ou outro ponto de acesso
a4 documentacao de suporte.) Nenhuma revisao ética foi conduzida.

O conjunto de dados esta relacionado a pessoas? (Se nao, as perguntas res-
tantes desta secao podem ser desconsideradas.) O conjunto de dados nao esta
diretamente relacionado a pessoas.

A.4 Pré-processamento/Limpeza/Rotulagem

Foi realizado algum pré-processamento/limpeza/rotulagem dos dados (por
exemplo, discretizagao ou agrupamento, tokenizacao, rotulagem de partes do
discurso, extracao de features, remocao de instancias, processamento de va-
lores ausentes)? (Se sim, fornega uma descricao. Se nao, as perguntas res-
tantes desta secao podem ser desconsideradas.) Sim, foi realizado um extenso



85

pré-processamento dos dados. Os videos de publicidades nao alimenticias foram cortados
automaticamente e também tiveram suas duplicatas removidas. Esse processo foi feito
manualmente para as publicidades alimenticias

Os dados “brutos” foram salvos, além dos dados pré-processados/limpos/rotulados
(por exemplo, para suportar usos futuros nao antecipados)? (Se sim, fornega
um link ou outro ponto de acesso aos dados “brutos”.) Sim, os dados “brutos”
foram armazenados para garantir a possibilidade de futuras analises e reprocessamentos.
Eles estao disponiveis para acesso interno, mas nao sao fornecidos publicamente. O acesso

9
pode ser solicitado mediante autorizagao do grupo de pesquisa responsavel.

O software usado para pré-processar/limpar/rotular as instancias esta dispo-
nivel? (Se sim, fornega um link ou outro ponto de acesso.) Sim, o software
usado para pré-processar os dados foi desenvolvido em Python e utiliza bibliotecas como
ffmpeg, funcoes de average hash!. Ele esta disponivel em um repositério piblico, sob
requisi¢ao. Interessados devem entrar em contato com o grupo de pesquisa para obter
acesso ao codigo.

A.5 Usos

O conjunto de dados ja foi usado para alguma tarefa? (Se sim, forneca uma
descri¢ao.) Sim, o conjunto de dados foi utilizado para realizar a presente dissertagao.

Ha um repositério que vincula a qualquer ou todos os artigos ou sistemas que
utilizam o conjunto de dados? (Se sim, fornega um link ou outro ponto de
acesso.) No momento, nao ha um repositério piblico que vincule artigos ou sistemas
que utilizam o conjunto de dados.

Para quais (outras) tarefas o conjunto de dados poderia ser usado? O con-
junto de dados poderia ser usado para uma ampla variedade de tarefas relacionadas a
analise de publicidades. Além da classificacao de tipo, ele pode ser utilizado para tarefas
como detecgao de estratégias de marketing, anélise de comportamento do consumidor,
identificacao de padroes nas publicidades, ou até mesmo para estudos sobre a influéncia
de propagandas na satde publica.

Ha algo sobre a composicao do conjunto de dados ou a forma como foi cole-
tado e pré-processado/limpo/rotulado que possa impactar usos futuros? (Por
exemplo, ha algo que um usuéario futuro precise saber para evitar usos que
possam resultar em tratamento injusto de individuos ou grupos (por exemplo,
estereotipagem, problemas de qualidade de servigo) ou outros danos indese-
javeis (por exemplo, danos financeiros, riscos legais)? Se sim, forneca uma
descricao. Ha algo que um usuario futuro poderia fazer para mitigar esses

"https://github.com/gklc811/duplicate_video_finder
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danos indesejaveis?) Sim, uma considera¢do importante é o desequilibrio de classes
presente na base de dados, que pode impactar negativamente o desempenho dos modelos
em classes minoritarias, por exemplo: a classe de fast-food, supermercado, alimento/bebida
ou da classe alimenticia como um todo. Além disso, como o conjunto de dados contém
publicidades de diferentes tipos de produtos, incluindo produtos alimenticios, seu uso em
tarefas que envolvem decisoes automatizadas relacionadas a politicas piblicas ou reco-
mendacoes comerciais pode exigir cuidados adicionais para evitar estereotipagem.

Existem tarefas para as quais o conjunto de dados nao deve ser usado? (Se sim,
forneca uma descrigao.) Sim, o conjunto de dados nao é adequado para tarefas que
envolvem a analise de informacoes pessoais sensiveis. A base de dados foi coletada com
o proposito de analisar padroes de publicidade e nao contém dados pessoais diretos, mas
seu uso indevido em contextos de monitoramento pessoal poderia levantar preocupacgoes
éticas.

A.6 Distribuicao

O conjunto de dados sera distribuido para terceiros fora da entidade (por
exemplo, empresa, instituigao, organizagao) em nome da qual o conjunto de
dados foi criado? (Se sim, fornega uma descrigdo.) Sim, o conjunto de dados pode
ser disponibilizado para terceiros, principalmente para fins académicos ou de pesquisa.

Como o conjunto de dados sera distribuido (por exemplo, em algum site, API,
GitHub)? (O conjunto de dados possui um identificador de objeto digital
(DOI)?) O conjunto de dados pode ser acessado através de um repositorio GitHub
https://github.com/victoriapf/food-ads-monitoring. Atualmente, o conjunto de
dados nao possui um identificador de objeto digital (DOI).

Quando o conjunto de dados sera distribuido? O conjunto de dados sera distri-
buido apods a conclusao da pesquisa principal e a publicacao dos resultados, o que estéa
previsto para o proximo ano.

O conjunto de dados sera distribuido sob um direito autoral ou outra licenca
de propriedade intelectual (PI) e/ou sob os termos de uso aplicaveis (ToU)?
(Se sim, descreva essa licenga e/ou ToU e fornega um link ou outro ponto
de acesso, ou reproduza os termos de licenciamento relevantes ou ToU, bem
como quaisquer taxas associadas a essas restrigoes.) O conjunto de dados sera
distribuido sob uma licenca especifica que respeita os direitos autorais e as diretrizes de
uso. Ele estara disponivel exclusivamente para fins académicos e de pesquisa, sob os
termos da Licenca de Uso Nao Comercial.

Terceiros impuseram restrigoes baseadas em PI ou outras restrigoes sobre os
dados associados as instancias? (Se sim, descreva essas restri¢coes e fornega
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um link ou outro ponto de acesso, ou reproduza os termos de licenciamento
relevantes, bem como quaisquer taxas associadas a essas restrigoes.) Nao, nao
hé restrigcoes impostas por terceiros em relagao a propriedade intelectual ou a outros
aspectos das instancias presentes no conjunto de dados. Todos os dados foram coletados
em conformidade com as leis de propriedade intelectual vigentes.

Algum controle de exportagao ou outras restricoes regulatoérias se aplicam
ao conjunto de dados ou a instancias individuais? (Se sim, descreva essas
restricoes e forneca um link ou outro ponto de acesso & documentacao de
suporte.) Nao, o conjunto de dados nao esté sujeito a controles de exportagao ou outras
restri¢oes regulatorias especificas.

A.7 Manutencao

Quem esta apoiando/hospedando/mantendo o conjunto de dados? O conjunto
de dados esta sendo mantido pelo grupo de pesquisa responsavel por este estudo, asso-
ciado as instituigoes de pesquisa que conduziram a coleta, anélise e pré-processamento

dos dados.

Como o proprietario/curador/gerente do conjunto de dados pode ser conta-
tado (por exemplo, endereco de e-mail)? O responsével pelo conjunto de dados
pode ser contatado através do endereco de e-mail: sandra@ic.unicamp.br.

Existe algum errata? (Se sim, forneca um link ou outro ponto de acesso.) Até
o momento nao foi identificada nenhuma errata.

O conjunto de dados sera atualizado (por exemplo, para corrigir erros de rotu-
lagem, adicionar novas instancias, excluir instancias)? (Se sim, descreva com
que frequéncia, por quem, e como as atualizagoes serao comunicadas aos usua-
rios (por exemplo, lista de e-mails, GitHub)?) Sim, o conjunto de dados podera
ser atualizado para corrigir possiveis erros de rotulagem ou adicionar novas instancias. As
atualizagoes serao conduzidas pelo mesmo grupo de pesquisa responsavel por sua criagao.
Os usuérios serao notificados sobre atualizagoes através de uma lista de e-mails ou via
repositorio, onde essas mudancas estarao documentadas.

Se o conjunto de dados esta relacionado a pessoas, existem limites aplicaveis
a retencao dos dados associados as instancias (por exemplo, as pessoas em
questao foram informadas de que seus dados seriam retidos por um periodo
fixo de tempo e depois excluidos)? (Se sim, descreva esses limites e explique
como eles serao aplicados.) O conjunto de dados nao contém informagoes que identi-
fiquem diretamente individuos. Portanto, nao ha limites especificos aplicaveis a retencao

dos dados.
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Versoes mais antigas do conjunto de dados continuarao a ser suportadas /
hospedadas / mantidas? (Se sim, descreva como. Caso contrario, descreva
como sua obsolescéncia serd comunicada aos usuarios.) Versoes anteriores do
conjunto de dados nao serao mantidas no repositorio institucional.

Se outros quiserem estender/aumentar/construir/contribuir com o conjunto
de dados, existe um mecanismo para que isso seja feito? (Se sim, fornega
uma descrigao. Essas contribuigoes serao validadas/verificadas? Se sim, des-
creva como. Caso contrario, por que nao? Existe um processo para comuni-
car/distribuir essas contribui¢6es para outros usuarios? Se sim, forneca uma
descrigao.) Sim, o conjunto de dados podera aceitar contribui¢oes de outros pesquisa-
dores ou colaboradores, contanto que sigam o protocolo INFORMAS. Essas contribuicoes
serao analisadas e verificadas pela equipe responsavel antes de serem integradas ao con-
junto principal. Uma vez validadas, as atualizacoes ou expansoes serao comunicadas.



