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Rezumat. Articolul are ca scop prezentarea sistemelor de recomandare prin prisma celor
mai importante aspecte si tipuri de algoritmi folositi in diverse abordari §i implementari,
precum si a problemelor ce apar si trebuie preintdmpinate. Aplicatia prezentatd in acest
articol utilizeaza o abordare care combind multiple modalitati de recomandare de imagini.
Modelul propus aduce rezultate calitative pe baza aspectelor: sociale - prin aplicarea
conceptului de filtrare colaborativa, vizuale - prin calculul de similaritati intre trasaturile
vizuale ale imaginilor, semantice - prin utilizarea metricilor de similaritate intre termeni
bazate pe WordNet (http://wordnet.princeton.edu), pe care le integreaza cu utilizarea unui
clasificator SVM pentru recunoasterea tipurilor de scend pe baza aspectelor vizuale.
Prezentam in detaliu metodele stiintifice si solutia arhitecturala care stau la baza realizarii
sistemului propus.
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1 Introducere

Sistemele de regasire de imagini, sistemele de recomandare, precum si
detectia de concepte vizuale i adnotarea automata a imaginilor reprezinta
directii de cercetare care in ultimii ani au primit $i continud sd primeasca
multd atentie la nivel academic §i nu numai, ele extinzdnd remarcabil
capabilitdtile masinilor de cautare de tip google. De exemplu, ACM
organizeaza in 2011 a cincea conferintd pe tema sistemelor de recomandare
(http://recsys.acm.org). De asemenea, sistemele de recomandare au fost
declarate ca fiind una dintre primele cinci teme de interes deosebit in
domeniul web-ului, printre altele precum web-ul semantic, realitatea
imbunatatita, web-ul mobil si retelele sociale (MacManus, 2009).
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Sistemele de recomandare sunt aplicatii software concepute pentru a
filtra informatia si a oferi sugestii utilizatorilor despre obiecte ce ar putea fi
de interes pentru ei, pe baza unor anumite criterii. Multe din aplicatiile
online care folosesc sau doresc sa includa o astfel de solutie au milioane de
inregistrari stocate in diverse medii, contindnd informatii despre articolele
cu care aplicatia lucreaza, despre utilizatorii sdi si despre activititile
realizate de acestia. Sistemul rezultat trebuie sd ofere scalabilitate si
procesare in timp real a cererilor de recomandare, pentru a facilita
utilizatorului final o experienta agreabila.

Competitii internationale precum /mageCLEF 1incearca sd Incurajeze
cercetarea Tn domeniul adnotérii automate a imaginilor, pe baza detectiei
conceptelor vizuale, prin punerea la dispozitie a unui set de date comun si
unor metodologii de evaluare a performantelor. (http://www.imageclef.org)
Aceastd competitie face posibila evaluarea comparativi a mai multor
algoritmi si stimuleazd dezvoltarea si Imbunétitirea metodelor de adnotare
automatd a imaginilor. In conjunctie cu aceste competitii deschise,
activitatea de cercetare in aceste domenii se concretizeaza printr-un numar
mare de articole, noi abordari si noi metode de evaluare. Cu toate acestea,
progresul in domeniul regasirii $i recomandarii de imagini este departe de a
fi ajuns la un nivel final.

2 Descrierea aspectelor teoretice asociate sistemului propus

2.1 Sisteme de recomandare

Sistemele de recomandare sunt sisteme care ofera facilitati de predictie a
preferintelor utilizatorilor intr-un spatiu de articole dat, pentru a-i ajuta in
procesul de selectie a articolelor (Resnick si Varian, 1997). Dupa algoritmii
utilizati, aceste sisteme se impart in doud mari categorii.

Primul tip de sisteme de recomandare utilizeaza recomandarea bazata pe
continutul articolului. Acesti algoritmi se axeaza pe continutul efectiv al
articolului si oferd ca recomandari articole similare unui articol initial pe
baza unor metrici specifice (de pilda: tag-uri, tema articolului, etc). Aceasta
abordare este cuprinsa in aplicatia noastra prin recomandarile facute pe baza
de etichete (tag-uri) si pe baza trasaturilor din imagine. Punctul slab al
acestei abordari este cd nu ia In considerare §i partea sociald, ce constd in
modele de similaritate intre profilurile de preferinte ale utilizatorilor.
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Cea de-a doua modalitate de abordare, filtrarea colaborativa, utilizeaza
entitatile din aplicatie (utilizatori, articole, preferinte, actiuni samd) si
recomandd articole pe baza preferintelor utilizatorilor. Preferintele
utilizatorilor pot fi obtinute prin exprimarea lor explicitd, prin vot, sau
implicitd, prin studiul comportamentului utilizatorilor. Metodele de filtrare
colaborativa se pot clasifica la randul lor in doua categorii: (1) metode
bazate pe utilizator: se folosesc preferintele utilizatorilor similari pentru un
articol dat pentru a descoperi recomandari de articole, similaritatea intre
utilizatori determinandu-se pe baza preferintelor exprimate in sistem
(utilizatorii similari avand, informal spus, ,,aceleasi gusturi”) ; precum si (2)
metode bazate pe articol: se gasesc articolele similare unui articol dat prin
cuantificarea anumitor aspecte sociale, de pilda faptul ca multi dintre
utilizatorii care au preferat articolul dat, au votat pozitiv si un alt articol.

2.2.1 Caracteristici ale sistemelor de recomandare

Sistemele de recomandare sunt caracterizate prin multiple criterii, iar unele
dintre cele mai importante dintre acestea sunt detaliate In continuare (Riedl,
Beaupre, Sanders, 2009).

Transparenta recomandarii reprezinta o calitate prin care sistemul ofera
0 motivatie pentru recomandarea unui anumit articol (de ex: ,,Pentru ca v-a
placut filmul Nasul, va recomandam si Lista lui Schindler™), iar astfel poate
creste increderea unui utilizator in calitatea algoritmului de recomandare
utilizat.

Un alt aspect este legat de explorare versus exploatare. Presupunem
situatia in care existd doud articole care pot fi expuse (recomandate) unui
grup de utilizatori si se poate inregistra activitatea pentru un articol initial
expus. Problema la care trebuie s se raspunda este cdnd si daca ar trebui sa
fie expus si al doilea articol, asa incat impactul dorit asupra utilizatorului sa
fie maxim (ex: numdr de vizualizari, volum de vanzari etc), si este
cunoscutd in inteligenta artificiala ca si problema ,,multi-armed bandit” (mai
multe detalii despre ea in Vermorel si Mohri, 2004). Problema consta in
faptul ca un jucator are la dispozitie un joc mecanic de tip slotmachine cu
mai multe variante (manete), iar el doreste o strategie de tragere a manetelor
astfel incat sa-si maximizeze profitul total.

Ghidarea navigarii reprezintd problema oferirii unei interfete adecvate
utilizatorului, atunci cand exista un continut foarte vast in cadrul aplicatiei,
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pe baza unor tehnici de interactiune om-calculator, a unor algoritmi
inteligenti, a prezicerii intentiei sau dispozitiei utilizatorului samd.

Prin valorificarea corecta a momentului de timp, un sistem de
recomandare tine cont de schimbdrile pe care trecerea timpului le aduce
asupra relevantei unui articol, precum: cresterea interesului pentru articole
ce privesc evenimente recente, posibilitatea ca sistemul de recomandare sa
asimileze rapid informatie noua etc.

Scalabilitatea sistemului este deosebit de importantd in contextul
gestiunii de volume mari de date si in continua crestere. in plus, algoritmii
de recomandare sunt in general iterativi, bazati pe procesarea extensiva a
datelor. Sunt de dorit timpi de raspuns mici pentru utilizatorul final, iar in
acest sens sunt folosite procesari offline, si in mica parte procesari online, la
momentul cererii formulate de utilizator.

Diversitatea constituie, potrivit lui (Linden, 2009), un aspect de dorit in
unele cazuri de recomandare, atunci cand recomandarea de elemente
aproape duplicate minimizeazd impactul sau utilizabilitatea sistemului
pentru utilizator.

2.2.2 Probleme clasice ale sistemelor de recomandare

Problema ,,cold start” apare in cazul utilizatorilor noi ai sistemului, atunci
cand nu existd informatie explicita despre preferintele acestora pentru a
produce recomandari. Printre solutiile posibile se numara: completarea de
chestionare legate de preferinte — nerecomandat intrucat un sistem de
recomandare inteligent ar trebui sa cearad explicit cat mai putine informatii
din partea utilizatorului — sau utilizarea de agenti de invatare care sa
descopere profilul utilizatorului pe baza actiunilor realizate de acesta.
Problema ,first rater” este problema echivalentd in cazul articolelor nou
intrate in sistem, pentru care nu existd ncd preferinte exprimate. O solutie
viabild In acest caz este realizarea unui mecanism hibrid de recomandare,
care poate face recomandari bazate si pe continutul efectiv al unui articol
pentru a descoperi articole similare.

in ce priveste utilizatorul insusi, apare problema manipuldrii
(influentarii) sistemului de recomandare de citre un grup mic de utilizatori,
de exemplu prin comentarii negative la adresa unui articol oferit de
competitori. In acest sens, trebuie ca sistemul si discearnd si si elimine
aceste tentative de manipulare. Trebuie evaluat de asemenea si impactul
recomandarii, constand In costul furnizarii unei recomandari proaste sau
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omiterii unei recomandari bune, atunci cand alegerea unui articol are impact
important asupra utilizatorului. Problema confidentialitatii apare in
conditiile in care trebuie ca un utilizator sd poatd evalua recomandarile
primite, dar nu se doreste ca preferintele utilizatorilor care au condus la
elaborarea recomandarii sa fie publice sau sid poatd fi determinate prin
manipularea datelor de intrare ale sistemului.

2.2.3 Evaluarea sistemelor de recomandare

Evaluarea performantelor algoritmilor de recomandare se poate realiza prin
utilizarea unui spectru larg de metode si metrici (Shani si Gunawardana,
2011).

O masurd a erorii foarte folositd este root mean square error (RMSE),
care se calculeaza pentru preferintele utilizatorilor prin urmatoarea formula:

Z(pesl,i - preal,i )2
RMSE(p)=1|-:

Altd masuratoare a erorii constd in realizarea mediei diferentei absolute
intre valoarea reala a preferintei si valoarea estimatd de sistemul de
recomandare.

Evaluarea sistemelor de recomandare se mai poate realiza si prin
impartirea datelor intr-un set de antrenare si un set de testare in maniera in
care se face si evaluarea clasificatorilor, desi este o metoda mai putin
frecventa. Sistemului {i este prezentat setul de antrenare $i apoi trebuie sa
calculeze preferintele pentru instantele din setul de testare. Aceste preferinte
sunt comparate cu cele reale si se obtine astfel un scor de eroare pentru acest
algoritm.

Insd nu corectitudinea in intreg setul conteaza (Linden, 2009), misurati
prin RMSE, de exemplu, ci uneori este de dorit minimizarea erorii doar in
recomandarile care intrd in ,,Top N”. Cu alte cuvinte, sistemul de
recomandare doreste sd aibd precizie maximd in determinarea celor mai
probabile preferinte si nu a articolelor mai putin probabil sa fie preferate.
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2.2.4 Aplicatii si lucrari stiintifice similare
Amazon

Amazon.com foloseste algoritmi de recomandare pentru a personaliza
magazinul online pentru fiecare client. Potrivit prezentarii oferite,
algoritmul, cunoscut sub numele [ltem-to-Item Collaborative Filtering
(Linden, Smith si York, 2003), oferda recomandari in timp real, este scalabil
la un set de date mare si obtine recomandari bune. Descrierea detaliatd a
solutiei nu este disponibila pe internet, dar din diverse documente ce
prezintd aplicatia se pot extrage cateva idei, precum si algoritmul la nivel
inalt. In loc si creeze profilul utilizatorilor si si faca seturi de utilizatori
similari, sistemul de recomandare de la Amazon face legatura intre fiecare
obiect cumparat de utilizator si produse notate de utilizatori similari §i apoi
combind acele produse similare intr-o listd de recomandari. Pentru a
determina cea mai bunda potrivire pentru un obiect dat, algoritmul
construieste o tabela de obiecte similare, gasind produse pe care
consumatorii tind s le cumpere impreund. Se poate construi o matrice
produs-produs iterand toate perechile si calculand o metrica de similaritatea
pentru fiecare pereche. Cu toate acestea, multe perechi de produse nu au
clienti comuni, si de aceea abordarea este ineficienta din punctual de vedere
a timpului de procesare si al memoriei folosite. Urmatorul algoritm iterativ
ofera o abordare mai buna, calculand similaritatea intre un singur produs si
toate produsele care au o legatura cu produsul de referinta.

Fie Produse = { I; | I un produs}, Clienti = { C; | Cjun client}.
Fie functiile auxiliare:

CumparatoriPentru : Produse — Pclientis a.l.
CumparatoriPentru(l;)={C;;...C;...Ciy | Cjj, cumparator al produsului I;},
V1, € Produse si C ;e Clienti.

CumparateDe : Clienti — Pproquse a.1. CumparateDe(C;)={1;;.. Jjk..Iim|Ljx a
fost cumparat de clientul Ci}, VC, € Clienfi si I ,€ Produse.

CalculSimilaritate : Produse x Produse — [0,1] a.i. CalculSimilaritate(l;
. Iy) este rezultatul aplicérii unei metrici de similaritate M intre doud
produse I si Ik.
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Functia CalculeazaSimilaritati (Catalog) {
Fie Asocieri == ¢, Similaritati = D
Pentru fiecare produs I; in Produse {
Pentru fiecare client C;; in CumparatoriPentru(l;)
Pentru fiecare produs Ik in CumparateDe(Cj;)
Asocieri == Asocieri U {( 1;, Ix)}
Pentru fiecare produs I asociat cu [

Similaritati == Similaritati U (1; | Iy, CalculSimilaritate(];

Iy))
}
}

Existd multe modalititi de calcul a similaritatii intre doud produse. O
metoda des folositd este functia cosinus. Se utilizeaza cate un vector care
corespunde unui produs (din n produse in total), iar cele m elemente ale
vectorului corespund notelor acordate de clienti produsului. Similaritatea
intre doud produse se calculeaza aplicand functia cosinus asupra vectorilor
coresponzatori produselor. Din aceastd pricina, calculul offline al tabelei
similaritatilor intre produse implici o complexitate ridicatd, O(n”*m). in
practicd ea este de fapt mai aproape de O(n*m), pentru cd majoritatea
clientilor cumpéard un numar redus de produse. Fiind datd o matrice a
produselor similare, algoritmul gaseste elemente similare pentru fiecare
produs cumparat de un utilizator pe baza notelor date de utilizator
produselor. Acest calcul este mult mai rapid, depinzand doar de numarul de
produse cumparate sau notate de utilizator.

UseNet News

Sistemul UseNet (Konstan et. al, 1997) doreste sd ofere recomandari
superioare fatd de ce oferd alte aplicatii asemandtoare in domeniul stirilor.
Studiul pilot realizat la inceputul proiectului a aratat ca se poate implementa
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un sistem de recomandari pentru compania UseNet News, insa au aparut
cateva provocari:

e Integrarea filtrarii colaborative intr-un sistem informatic ce contine
utilizatori deja definiti, aplicatii si interfete si o arhitectura deschisa
care suportd mai multe aplicatii de stiri.

e Adresarea naturii dinamice si distribuite a platformei UseNet News.
Articolele au o perioada de viatd scurta si nu existd un mediu de
stocare central pentru toate articolele de stiri.

e Utilizarea unui set de note dispersat.

e Oferirea de performante acceptabile pentru utilizator si oferirea unui
mecanism de scalare pentru ca numarul de utilizatori si articole este
in continua crestere.

Toate acestea trebuie luate in considerare pentru a calcula utilitatea
predictiva a proiectului, asa cum este prezentat si in (Konstan et. al, 1997).
Aceasta notiune se refera la valoarea adusa de calculul unei predictii pentru
un element. Utilitatea predictivd este o functie pentru calculul relativ al
cantitatii produselor dorite sau nedorite si calitatea predictiilor. Nivelul de
utilitate al unui obiect este 0 masura subiectiva, specifica fiecarui utilizator
in parte. Tocmai din aceasta cauza, produsele nu pot fi clasificate drept bune
sau proaste in mod global.

Autoritatea unui utilizator in sistemele de recomandare

Hosu si Trausan-Matu (2007) propun o metodd de ordonare a
recomandarilor pe baza unui algoritm similar PageRankului, in contextul
unui sistem de recomandare de imagini. Se considerd ca un utilizator care
detine o colectie de imagini de calitate este mai capabil sa aprecieze alte
imagini de calitate (este o autoritate in materie). Asadar, un utilizator
transmite indirect autoritate mai departe altor utilizatori prin marcarea ca si
favorite a unor anumite poze ale acestora. Calitatea unei poze este datda de
suma ponderatd a autoritatilor utilizatorilor care au marcat-o ca si favorita.
S-a obtinut prin folosirea acestui algoritm o ordonare mai bund a pozelor
recomandate decat prin criteriul clasic al numarului de favorite exprimate
pentru o imagine. Termenul obiectiv de comparatie a fost considerat
numadrul de favorite exprimate pe termen lung pentru acea imagine.
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Metode de bootstrapping pentru sisteme de recomandare

Sistemele de recomandare debuteaza fara informatii despre utilizatori sau
itemi. (Olsson, Rudstrém, 2003) propun o metoda care initializeaza (eng.
bootstraps) un sistem de recomandare cu un set de profiluri artificiale de
utilizator. Acestea sunt obtinute prin esantionarea unui model probabilistic
construit din cunostinte anterioare. Ei au utilizat aceastd tehnicd asupra unui
algoritm de recomandare bazat pe K Nearest Neighbors care realizeaza
recomandari pentru filme, obtindnd o imbunatatire a performantelor
algoritmului pentru predictii singulare.

2.3 Regasire de imagini pe baza continutului

Regasirea de imagini pe baza continutului vizual utilizeaza tehnici de
detectie a trasaturilor vizuale, modalitati de exprimare a lor prin intermediul
descriptorilor vizuali §i metrici de similaritate pe baza descriptorilor care
permit identificarea celor mai apropiate imagini din punct de vedere al
anumitor aspecte vizuale.

In acest domeniu, s-au ciutat cele mai bune practici pentru identificarea
conceptelor vizuale din imagini, prin analiza rezultatelor obtinute de
echipele castigatoare la ImageClef 2010, LEAR si XRCE (Mensink et al.,
2010) si Universitatea din Amsterdam (van der Sande, Gevers, 2010). De
acolo, au fost identificati descriptorii SIFT - Scale Invariant Feature
Transform (Lowe, 2004), aldturi de clasificarea pe bazd de SVM si de
necesitatea de a combina descriptorii SIFT cu descriptori de culoare pentru a
include atat elemente de textura si forma locala, cat si elemente de culoare
in calculul similarititilor. Utilizarea tehnicii bag of visual words si
recurgerea la crearea unui vocabular vizual in aplicatia propusa a fost, de
asemenea, inspiratd de rezultatele deosebite obtinute in competitie de cele
doua echipe si nu numai.

Descriptorul SIFT este folosit cu rezultate foarte bune in acest domeniu
pentru extragerea de trasaturi care sunt, intr-o anumita masurd, invariante la
modificari precum intensitatea luminii, zgomotul in imagine, rotatie, scalare
etc. Potrivit lui (Lowe, 2004), procesul de detectie a acestui tip de trasaturi
implica:
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e Scale-space extrema detection = detectarea punctelor de interes
reprezentate de puncte de extrem DoG (diference-of-Gaussian) la
diferite scari.

e Localizarea punctelor cheie = puncte de maxim / minim local pentru
DoG; se compara fiecare pixel din imaginea transformatd DoG cu
cei 8 vecini de la o anumita scald, plus vecinii de la celelalte scale.

e Asignarea orientdrii pentru fiecare punct cheie. Se bazeaza pe
calculul unei histograme de gradient de orientare in vecinatatea
punctelor cheie.

e Generarea de descriptori pentru punctele cheie. Pe baza orientarii
punctelor cheie, descriptorul se obtine ca un set de histograme de
orientare pe vecinatati de 4x4 pixeli.

2.4 Regasire de imagini pe baza metadatelor semantice

Biblioteca RiTa (http://www.rednoise.org/rita/wordnet/) este un API Java
care oferda acces la ontologia WordNet (Fellbaum, 1998), o bazd de
informatii lexicale pentru limba engleza foarte cuprinzatoare si utilizatd in
numeroase proiecte ce implicd procesare de limbaj natural.

RiTa ofera posibilitatea de a regasi sinonime, antonime, hipernime si
hiponime, dar si holonime, meronime, identificarea celei mai probabile parti
de vorbire pentru un cuvant, nominalizari, suport pentru algoritmul
Soundex, anagrame, potrivire de sabloane, Samd (Howe, 2009).

De asemenea, RiTa oferd si metrici de distantd intre termeni din
ontologie, functionalitate utilizata in prezenta lucrare.

2.5 Mecanisme de clasificare automata de imagini

Support vector machines (SVM) (Cortes, Vapnik, 1995) reprezinta un set de
metode de invitare supervizata utilizate in clasificare si regresie. In cele ce
urmeaza, se descrie exclusiv partea de clasificare pe baza SVM. Un
clasificator SVM binar se bazeazd pe un set de antrenare care contine
perechi instanta clasd,(x,,y,),i=1,...,/ unde x,e R reprezintd vectorul

instantei in spatiul de intrare, iar ye {1,-1} reprezinti clasa binari aplicati
instantei.
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Problema SVM consta in a gasi un hiperplan care sa separe in mod optim
cele doud clase existente in setul de antrenare. Formularea matematica a
unui clasificator SVM este reprezentatd de urmdtoarea problema de
optimizare:

!
minéwrw+ CZSI. B

w,b,e i=1

Tinand cont de constrangerea:
y.W ' ®(x,)+b) =1~ £€ 20
Termenii &, reprezintd parametrii utilizati pentru gestiunea unei intrari

care nu este liniar separabild si pentru controlarea fenomenului de
overfitting (degradarea capacitatii de generalizare, deci de clasificare corecta
a unor instante noi). C reprezintd parametrul de penalizare pentru termenul
eroare (C>0). Functia @ este utilizatd pentru a mapa vectorii de antrenare
intr-un spatiu de o dimensiune superioard, in care datele sunt liniar
separabile.

K(x,,x,)=®(x;)" ®(x;) reprezinta functia kernel.

Functiile kernel cele mai utilizate sunt: kernel liniar, polinomial, radial
basis function kernel, si functia sigmoida. Prezentdm in continuare functia
kernel radial basis function (RBF):

K(x,':xj):exp(_7||xi _xj ||2)’7/>0'

Un clasificator care utilizeaza functia kernel RBF are doi parametri care
trebuie optimizati, anume C si y. Optimizarea parametrilor se poate face
printr-o abordare de tip grid search, o cautare extensiva in anumite intervale
alese pentru cei doi parametri. Cdutarea are ca scop gasirea perechii de
parametri care maximizeazad acuratetea 1n setul de testare. Pentru a
maximiza potentialul clasificatorului de a gestiona corect exemple
necunoscute, se utilizeaza validarea incrucisatad. Validarea incrucisata
reprezintd o metoda prin care setul initial de instante se imparte in V parti
egale, si la fiecare pas, se realizeaza antrenarea pe bazd a V-1 parti din setul
de instante si testarea pe baza partii rimase.

Clasificarea SVM poate fi facutd in cazul a doud clase, cazul unui
clasificator binar, pentru o singurd clasa (OneClass SVM) — utilizat in
detectia anomaliilor, pentru mai multe clase disjuncte (multi-class), unde o



34 Maria Roditis, Andreea Tabacariu, Stefan Trausan-Matu

instanta apartine unei clase unice §i pentru mai multe clase cu suprapunere,
numite etichete (multi-label), unde o instanta poate avea mai multe etichete.

Examinam doua abordari in clasificarea multi-class: one-versus-one si
one-versus-all.

Abordarea one-versus-one presupune reducerea problemei de clasificare
multi-class la o suitd de probleme de clasificare binard, in care se
construiesc N*(N-1)/2 clasificatoare binare (unde N reprezinta numarul total
de clase). Un clasificator permite antrenarea fiecarei perechi de clase (,,una
contra una”). Pentru stabilirea clasei pentru o instantd data, se utilizeaza o
metoda de votare, prin care fiecare clasificator acorda un vot clasei pe care o
prezice pentru aceastd instantd. Clasa cu cele mai multe voturi este
castigatoare si devine clasa finald prezisd pentru instanta.

Abordarea one-versus-all presupune antrenarea a N clasificatori care
clasifici o clasa fatd de toate celelalte clase (,,una contra restului”).
Clasificarea unei instante se va baza pe prezicerea acelei clase care
maximizeazd marginea dintre instantd si planul antrenat de separatie al
clasificatorului.

3 Descrierea sistemului propus

Aplicatia are ca scop obtinerea de imagini similare dintr-un set numeros,
folosind informatia semantica asociatd imaginilor prin etichetele asignate de
utilizatorii Flickr (www.flickr.com), informatia sociald definitd de relatia
dintre utilizatori si imaginile similare (pe baza listelor de poze favorite),
trasaturi vizuale identificate din imaginea propriu-zisa, precum si metode de
clasificare automata.

Functionalitatile incluse in aplicatia realizatd sunt reprezentate de
mecanisme pentru detectia trdsaturilor vizuale din imagini, analiza
semanticd folosind ontologia WordNet si a bibliotecii Rita, precum si
utilizarea platformei Taste din cadrul bibliotecii Apache Mahout ca baza
pentru dezvoltarea sistemului de recomandare si pentru realizarea filtrarii
colaborative. Mai multe detalii despre Taste si modul in care se pot imbina
functionalitatile acestuia pentru realizarea unui sistem de recomandare
personalizat se gasesc in (Adjiman, 2009) si in (Ingersoll, 2009). Alte
functionalitati auxiliare sunt reprezentate de generarea de descriptori vizuali
pentru stocare locald, indexarea imaginilor si a trasaturilor descoperite,
mecanisme de calcul de similaritdfi intre imagini pe baza trasaturilor,
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mecanisme de ordonare pe baza combindrii mai multor tipuri de masuri,
precum si mecanisme de clasificare a imaginilor pe baza trasaturilor vizuale
din imagini.
Rezumam mecanismele de recomandare oferite:
e Vizualizarea recomandarilor bazate pe imagine folosind o
combinatie a urmatoarelor aspecte:

- Social — filtrare colaborativa bazata pe articol;

- Semantic — continut semantic folosind etichetele imaginii si
metrici de similaritate oferite de RiTa;

- Vizual — continut vizual al imaginii si metrici de similaritate
vizuala oferite de biblioteca LIRE (Lux, Savvas, 2008), utilizata
in cadrul proiectelor Caliph si Emir (Lux, 2009) - doua biblioteci
Java pentru adnotarea si regasirea imaginilor folosind adnotari
sub forma de grafuri semantice §i regasirea imaginilor pe baza
descriptorilor din standardul MPEG-7
(http://mpeg.chiariglione.org/standards/mpeg-7/mpeg-7.htm);

- Clasificare automata — se utilizeaza clasificatorul SVM pentru a
prezice clasa imaginii si a o asocia cu imagini aflate n aceeasi
clasa.

e Vizualizarea recomandarilor bazate pe profil (filtrare colaborativa
bazata pe utilizator)

e Vizualizarea recomanddrilor bazate pe context — realizata pentru un
utilizator autentificat Tn momentul in care vizualizeaza o imagine.
Acest tip de recomandare utilizeaza continutul imaginii (tinand cont
de cele patru aspecte mentionate anterior) si filtrare colaborativa
bazata pe utilizator.

3.1 Componentele aplicatiei
Prezentam in continuare diagrama arhitecturala a aplicatiei propuse.

Interfata externa a sistemului propus este asiguratd de un serviciu web
SOAP implementat in Java si rulat utilizind un motor de servicii web
Apache Axis2.

In ce priveste partea de client, un utilizator poate accesa sistemul printr-un
browser avand instalat un script dedicat (eng. userscript), care realizeaza
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comunicatia cu serviciul web expus de sistem. Scriptul, realizat in
JavaScript, foloseste apeluri Ajax pentru a obtine pozele recomandate intr-
un anumit context, pagina Flick vizualizata, si pentru a le integra in pagina
intr-un mod transparent pentru utilizator.

Sistem de recomandare bazat pe informatia

vizuala, semantica si sociala Serverul de aplicatii Apache Tomeat

Madul
Companenta de Model
> | clasificare <H
i recomandare i imagini SVM
Motor

P—
Servicii Web Analizd
- Apache Axis 2 - vizuald
Serviciul Inciex Lucene
Web Analiza - Traséturi vizuale -
semantica

L analiza
5 social

v

Userscript
L

1 Motor interpretare
userscript-uri
L1 - Greasemaonkey -

Pagina Flickr
Modificata

\ S

Flickr API

WordNet

L1 Madul
@Ontulugla antrenare

Setimagini
antrenare

[ Jclasificator
Set Imagini Extragere trasaturi Componenta de
Flickr | [ imagini e indexare

Figura 1. Arhitectura aplicatiei propuse

De asemenea, componentele pe partea de server ale aplicatiei sunt gazduite
de serverul de aplicatii Apache Tomcat 6. Detaliile despre aceste
componente sunt oferite in continuare.

3.1.1 Modulul ETL si baza de date de imagini

Pentru a demonstra functionalitatea aplicatiei noastre am ales ca baza de
obtinere a datelor necesare aplicatia Flickr. Obtinerea informatiilor si
salvarea lor local s-a realizat folosind un crawler web initializat cu pozele
incarcate in Flickr intr-o zi data si care foloseste relatiile intre utilizatori si
imagini, alternand extragerea utilizatorilor care au preferat pozele existente
cu pozele preferate de utilizatorii extrasi, cu scopul de a completa cat mai
eficient profilurile de preferinte ale utilizatorilor. Informatiile legate de
utilizatori, lista lor de contacte, pozele incarcate, pozele favorite, poze
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incarcate, etichete asociate sunt extrase de acest crawler, transformate si
incarcate intr-o baza de date MySQL.

Pe langd informatiile sociale mentionate anterior, s-au salvat local
imaginile pentru realizarea extragerii trasaturilor vizuale. Pentru aceasta,
existd o componenta care extrage cate un identificator de imagine din baza
de date, obtine URL-ul imaginii din Flick si descarca imaginea.

3.1.2 Extragerea trasaturilor vizuale din imagine

Pentru extragerea trasaturilor din imagine, am folosit metodele
implementate deja in sistemul LIRE, astfel avem indecsi creati pentru
ColorLayout, ColorHistogram, SIFT, histograme bazate pe SIFT. Biblioteca
LIRE contine o gama larga de descriptori ce pot fi folositi pentru a obtine o
informatii cat mai detaliate privind elementele din imagine. Numerosi
descriptori vizuali sunt descrisi si in lucrarea (Deselaers, Keysers, Ney,
2007).

Pe baza descriptorului SIFT se creazd mai departe un model de tipul
wvisual words”. Descriptorii SIFT sunt separati in clustere folosind un
algoritm K-Means, astfel obtindndu—se un vocabular de K clustere, similare
unor ,termeni vizuali”. Imaginea este apoi descrisd printr-o histograma a
frecventei cu k elemente (bins), cate unul pentru fiecare cluster.

De asemenea, a fost implementat un algoritm de ,,piramida spatiald”,
descris in (Lazebnik, Schmid, Ponce, 2006) pentru a obtine o descriere
spatiald a trasaturilor SIFT descoperite in imagine. Acest algoritm poate fi
folosit si pentru a descoperi forme in imagini, utilizand detectorul de muchii
Canny, asa cum este prezentat in (Boch, Zisserman, Munoz, 2007).

Un alt descriptor folosit este ColorLayout. Acesta este inclus in
standardul MPEG-7 si descrie culorile dintr-o imagine si localizarea
acestora. De asemenea, un descriptor bazat pe culoare utilizat este
descriptorul uzual histograma de culoare, pe baza spatiului de culori RGB.

3.1.3 Componenta de clasificare SVM

Pentru predictia clasei unei anumite imagini, s-a realizat antrenarea unui
clasificator SVM. Clasificatorul se bazeazd pe un set de imagini de
antrenare reprezentate printr-un set de descriptori vizuali, pe de o parte, si pe
informatii despre clasa asociata fiecarei imagini.
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S-a utilizat un clasificator SVM multi-class, cu kernelul radial basis
function. Pentru realizarea proceselor de antrenare si predictie s-a recurs la
biblioteca LIBSVM. Mai multe detalii legate de elementele continute in
librarie sunt prezentate in (Chang, Lin, 2001). Parametrii C si y au fost
optimizati printr-o cautare de tip grid search si validare incrucisata,
folosindu-se utilitarul de selectie a parametrilor oferit de LIBSVM. In ce
priveste abordarea problemei multi-class, s-a utilizat metoda one-versus-one
pusd la dispozitie de LIBSVM si o implementare proprie a metodei de
antrenare pentru clasificarea one-versus-all.

Componenta auxiliard de antrenare a clasificatorului, care realizeaza
pregatirea si formatarea setului de date de antrenare si de testare, a fost
realizata in Java. Componenta extrage descriptorii vizuali din indecsii
Lucene (http://lucene.apache.org) creati si 1i stocheazd intr-un fisier cu
formatul compatibil LIBSVM. Pentru antrenarea si testarea clasificatorului,
a fost utilizat setul de date MIRFlickr (Huiskes, Lew, 2008), un set folosit si
in cadrul competitiei internationale ImageClef, disponibil la adresa
http://press.liacs.nl/mirflickr/. MIRFlickr contine un set de un milion de
imagini descarcate din Flickr, impreuna cu etichetele si cu metadatele EXIF
(mai multe detalii la http://www.exif.org), si adnotate manual cu un set
consistent de etichete. Componenta de antrenare realizeaza si accesul la
setul utilizat din MIRFlickr si realizeaza procesarea adnotarilor oferite
pentru acestea si selectia subsetului de imagini pentru antrenare si testare.

3.1.4 Componenta de indexare

Componentele de extragere de trasaturi vizuale din imagine si cea de
indexare sunt executate secvential. Metadatele calculate pentru fiecare
imagine in parte sunt salvate in indecsi Lucene, integrati in proiectul LIRE.
Indexul rezultat contine informatii pentru descriptorii mentionati anterior,
plus pentru descriptorul implementat de noi pentru localizarea trasaturilor
SIFT.

In cadrul acestei componente, se realizeazi calculul si indexarea
trasaturii ,,Spatial Pyramid” mentionatd mai devreme. Alegerea acestei
trasaturi s-a bazat pe faptul ca include informatii despre localizarea
trasaturilor in imagine, astfel permitand realizarea calculelor de similaritate
intre imagini tinand cont de aspecte de asemanare locald, in anumite regiuni
ale imaginii. Piramida implementata are trei niveluri de adancime, obtinand
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astfel un grad mai mare de detaliu decat in cazul calcularii histogramei
clasice de trasaturi SIFT.
Pasii algoritmului de extragere a descriptorului de piramida spatiala sunt:

1. Calculul trasaturilor SIFT;

2. Aplicarea unui algoritm de clusterizare pentru delimitarea trasaturilor in
clustere;

3. Calculul histogramei pentru nivelul 0, care constd in reprezentarea
numarului de aparitii al fiecarui cluster in parte;

4. Impartirea imaginii in 4 parti egale si calculul histogramei pentru fiecare
cadran, luand in calcul trasaturile ce sunt localizate in interiorul acestuia;

5. Impartirea fiecarui cadran in alte 4 parti egale si repetarea procedeului
pana la atingerea adancimii stabilite;

6. Stocarea intr-un index a piramidei continand histogramele rezultate, sub

: . . 1 .
forma unui vector de dimensiune M 5(4L+1 —1), unde M reprezinta

numarul de trasdturi extrase si L reprezintd indicele ultimului nivel

(L=2). Inainte de salvare, in vector avem: histograma de la nivelul 0 pe

primele M pozitii, de la pozitia M+1 la 4 * M avem histograma de la

nivelul 1 si in continuare histograma de la nivelul 2.

Extragerea trasaturilor SIFT si calculul clusterelor sunt preluate din
libraria LIRE.

3.1.5 Componenta de recomandare

Ca si in cazul extragerii de trasaturi si indexarii acestora am folosit pentru
recomandare §i algoritmii deja existenti.

Analiza sociala

Pentru partea de analizd  sociala, realizatd prin aplicarea  filtrarii
colaborative, sistemul propus utilizeazd coeficientul Tanimoto, care
reprezintd coeficientul Jaccard extins pentru vectori cu componente binare
(detalii in Tan si Steinbach, 2005). In cadrul bibliotecii Taste, coeficientul
Tanimoto se foloseste pentru calculul de preferinte booleene (valoarea
binara constand in prezenta / absenta preferintei exprimate pentru articol),
prin urmatoarea formuld, unde A si B reprezintd vectorii de preferinte in
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spatiul articolelor, care au fiecare N elemente binare, unde N este numarul
total de articole:

r(4B)=—— 2
141"+ BII" —4-B
Platforma de recomandare a fost realizatd prin intermediul extinderii
facilitatilor oferite de biblioteca Taste, mai exact, prin derivarea de noi clase

cu functionalitate specificd pentru clase de recomandare si similaritati de
articole.

Analiza vizuala

Pentru obtinerea de recomandari pe baza piramidei spatiale SIFT am utilizat
o metoda de calcul al similaritdtii pentru obtinerea celor mai bune rezultate.

Similaritatea la nivel de piramida este vazutd ca suma similaritatilor
pentru fiecare trasaturd in parte ce a fost extrasa din imagine:

K (X,Y)= Zk (X,.Y,)

m=1
Similaritatea intre doud imagini X si Y este definitd ca o suma ponderata
a similaritatii pe fiecare nivel al piramidei:

K'(X,Y)= 1L+Z = (' - 1’“)_ +z 2L ——1I', unde

1= 0

ponderea fiecarui nivel este calculatd prin fiind invers

1>
2

proportionald cu dimensiunea (1dtimea) cadranelor de la acel nivel.
In final, similaritatea pentru o trasiatura pentru un nivel este calculata ca
suma minimului de aparitii a clusterului din care face parte acea trasatura.

D
I(H'x,H'y) =Y min(H'x (i), H'r (i)
i=1
Se calculeaza aceasta similaritate intre poza din interogare si celelalte din
index si se vor afisa utilizatorului un numar prestabilit de imagini in ordinea
relevantei, adica 1n ordine descrescdtoare a similaritatilor.

Analiza semantica

Pentru recomandarea semantica se folosesc etichetele asociate imaginii de
referintd si a celorlalte si se calculeaza gradul de asemanare intre acestea.



Sistem de recomandare de imagini pe baza aspectelor sociale, semantice si 41
vizuale

Distanta semantica intre etichete este oferitd de biblioteca RiTa care, la
randul ei, foloseste ontologia WordNet pentru a avea acces la termeni si la
legaturile dintre ei. Masura finala intre etichetele asociate imaginii din
interogare T, si a unei imagini T, este

1 .
T 2 K (s,

unde t; apartine multimii etichetelor asociate imaginii originale, iar t,
apartine multimii etichetelor imaginilor candidate a fi recomandate.

Distanta intre doi termeni, dist(¢l,12), inversa similaritatii, este calculata
folosind RiTa. Aceasta metoda foloseste ,,arborele” sub care sunt
reprezentate cuvintele in WordNet, considerand nodurile ca reprezentand
conceptele, cuvintele, iar arcele reprezinta relatiile definite in ontologie.

Procesul de ordonare

Acest proces presupune ordonarea imaginilor in ordine descrescitoare a
similaritatii fatd de imaginea de interogare.

Similaritatea pe baza descriptorilor vizuali se realizeaza prin mecanisme
de calcul a distantei oferite in cadrul LIRE intre imaginea de interogare (q)
si imaginea testatd (i). Similaritatea este reprezentatd de inversa distantei,
precum in ecuatia urmatoare (addugarea unei unititi la numitor evitd
diviziunea cu zero):

1
dist .. (q,i)+1

Similaritatea pe baza categoriei (clasei) imaginilor este o functie binara
de similaritate, care ia valoarea 1 cand clasele celor 2 imagini coincid si 0
altfel. In conditiile in care clasa nu se cunoaste pentru imaginea i, ea este
prezisa cu ajutorul clasificatorului, altfel se foloseste clasa cunoscuta.

Dupa ce se determinad atdt similarititile pe baza vizuald, sociald si
semanticd, precum si pe baza categoriei, se utilizeazd un mecanism de
ponderare a acestora. Formula utilizatd in ordonare este o formula
ponderata, cu ponderi stabilite experimental. Scorul final al similaritatii Intre
doua poze ¢ si i este dat de formula urmatoare, iar astfel imaginile cu cele
mai mari scoruri sunt intoarse ca imagini recomandate.

Scorevisuul (q7 l) =
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Score(q,i) =w,_ *Score,_(q,i)+w,, *Score, . (q,i)

k . % .
+w,,, *Score,, (q,i)+ Wetasis Scoredasif (g,0)

3.2 Rezultate experimentale

3.2.1 Rezultatele componentei de clasificare

Subsetul din setul de date MIRFlickr care a fost utilizat pentru antrenarea si
testarea clasificatorului SVM include aproximativ 400 de imagini,
cuprinzand imagini din 4 clase distincte: tree, night, sea, flower, fiind
aproximativ egal reprezentate in setul de date. S-a realizat o variantd de
clasificare multi-class, bazata pe abordarea one-versus-one si o varianta de
clasificare multi-label, bazata pe aplicarea abordarii one-versus-all si
cumularea etichetelor rezultatele.

Tabel 1. Sumarul performantelor celor patru experimente de clasificare one-versus-one

Nr. Trasaturi Nr Atribute | Parametrii optimi ai Acuratete la

Crt. clasificatorului testare

1 Histograma SIFT cu 32 bins 32 C=32768.0 41.1%
y=0.0078125

2 ColourLayout 118 C=32.0, 51.6%
y =0.000488

3 ColourHistogram 512 C=0.03125, 25.6%
vy =0.00781

4 ColorLayout + Histograma SIFT | 150 C=512.0, 53.3%

(32 bins) (118+32) 1 =3.05¢-05

In varianta one-versus-one, s-a extras un set de imagini de circa 400 de
imagini, cu conditia ca o imagine sa nu aiba decat una dintre cele 4 etichete,
cate 100 de imagini pentru fiecare clasa. Subsetul de date a fost impartit in
set de date de antrenare (75%) si set de date de testare (25%). S-au indexat
imaginile din setul de antrenare si cel de testare si s-a generat fisierul de
intrare in formatul compatibil cu LIBSVM. Antrenarea a fost realizata prin
instrumentul de selectie automatd a parametrilor oferit de LIBSVM,
utilizdnd scalarea automatid a datelor de intrare si validarea incrucisata.
Sumarul rezultatelor clasificarii prin cele patru experimente one-versus-one




Sistem de recomandare de imagini pe baza aspectelor sociale, semantice si 43
vizuale

este prezentat in tabelul 1, evidentiindu-se numarul de atribute utilizate in
clasificare, precum si cei doi parametri optimi ai clasificatorului — C,
factorul de penalizare si y, parametrul kernel-ului RBF.

Metoda one-versus-all a fost a doua variantd de clasificare utilizata, in
care se antreneaza cate un clasificator pentru fiecare clasa, care sa discearna
intre instantele apartinand clasei si instantele celorlalte clase. Pentru o
instantd necunoscuta, clasa finala este data de clasificatorul cu raspunsul cel
mai puternic pe baza functiei de decizie. Am utilizat conceptul one-against-
all pentru a realiza un experiment multi-label in care o imagine primeste
etichete doar de la clasificatorii care clasifica instanta ca instantd pozitiva
pentru acea eticheta.

Pentru a compara performantele obtinute prin cele doud abordari, s-a
utilizat tot un set de aproximativ 400 de imagini, care au avut 1-2 etichete
din cele 4 (tree, night, sea, flower) si s-au creat 4 fisiere de intrare LIBSVM,
cate unul pentru fiecare etichetd. Am folosit trasaturile vizuale (Color
Layout si histograma SIFT) din experimentul cel mai bun (nr. 4) obtinut in
abordarea multi-class one-versus-one. Rezultatele experimentului sunt
redate in continuare.

Tabel 2. Sumarul performantelor experimentului one-versus-all

Nr. Clasa Rezultat Acuratete la testare
Crt.
1 Flower C=2.0, y=0.03125, 74.7% (71/95)

acuratete la antrenare = 75.7%

2 Night C=8.0, y=0.0078125, 75.8% (72/95)
acuratete la antrenare = 77.0%

3 Sea C=2.0,v=0.03125, 80.0% (76/95)
acuratete la antrenare = 81.0%

4 Tree C=0.03125, y =0.0078125, 76.8% (73/95)
acuratete la antrenare = 73.3%

Din tabelul nr. 2, se observa ca prin abordarea one-versus-all s-a obtinut
o0 acuratete mai buna decat cea obtinutd in experimentul nr. 4 din abordarea
one-versus-one (tabelul 1). S-au obtinut patru modele SVM distincte, fiecare
constand intr-un clasificator binar pentru o anumita clasa. Se poate propune
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un algoritm de predictie pentru a indeplini sarcina de adnotare multi-label,
anume realizarea predictiei prin intermediul celor patru clasificatoare binare.

In urma experimentelor realizate, s-a observat ci descriptorul de
distributie spatiald a culorii (ColorLayout) a avut rezultate mai bune in
clasificare, singur, decat experimentul bazat doar pe descriptori SIFT, lucru
care se explicd prin uniformitatea imaginilor din anumite clase (ex: night,
sea). Cele mai bune rezultate au fost obtinute prin combinarea descriptorului
de distributie spatiald a culorii cu histogramele SIFT. Aceastd combinatie
permite alaturarea informatiei despre puncte de interes SIFT cu informatia
de culoare, care nu este surprinsd in descriptorul SIFT. Descriptorul
histograma de culoare in spatiul RGB, un descriptor foarte comun, a avut
cele mai proaste performante. Acest rezultat isi gaseste explicatia in faptul
ca descriptorul nu tine cont de distributia spatiald a culorilor in imagine si
realizeaza astfel o reprezentare globald a imaginii, fara localizarea culorii.

Experimentul de clasificare one-versus-all a fost mult mai performant
decat cel mai bun experiment one-versus-one, lucru ce se justifica prin
faptul ca, in abordarea one-versus-all, clasificatorii inregistreaza diferentele
dintre o clasa tintd si toate celelalte clase, in vreme ce in abordarea one-
versus-one, clasificatorii fac discernerea doar intre 2 clase, pierzand din
performantd deoarece nu izoleaza factorii global discriminativi pentru o
clasa data.

3.2.2 Rezultatele recomandarii

In ce priveste sistemul de recomandare, s-a utilizat un set de date extras din
Flickr pe baza API-ului Flickr si a modulului ETL. Setul de date extras
contine circa 3000 de imagini, pentru care in baza de date au fost introduse
informatii despre etichetele imaginilor, preferintele exprimate de utilizatori
asupra acestora si informatii despre acesti utilizatori, impreuna cu informatii
despre cei care au incarcat imaginile.

Pentru stocarea trasaturilor vizuale, s-a realizat un index Lucene
contindnd descriptorii: ColorHistogram (RGB), ColorLayout, trasaturi SIFT,
histograma SIFT prin clusterizare folosind K-Means, descriptorul de
piramida spatiala pe baza de SIFT (eng. spatial pyramid matching).

In tabelul 3 sunt prezentate exemple de recomandari in functie de diverse
criterii. Rezultatele obtinute doar pe baza criteriilor semantice au fost
imagini similare la nivel conceptual si mai putin ca aspect vizual general.
Recomandarea bazata pe piramida SIFT a produs imagini cu elemente locale
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asemanatoare, dar cu similaritate redusa la nivel global. Recomandarile care
au combinat distributia spatiald a culorii cu filtrarea colaborativa au produs
imagini mai aseminitoare la nivel global cu imaginea sursa. In sfarsit,
recomanddrile care au combinat toate trdsdturile disponibile - social,
semantic, distributie spatiald a culorii si clasificator de imagini pe baza
trasaturilor vizuale - au obtinut In general imagini cu temd conceptuald si
vizuald similara. Introducerea criteriului social a promovat in lista
recomandarilor §i imagini mai putin asemandtoare vizual, dar prezise ca
interesante pentru utilizator, pe baza procesarii preferintelor altor utilizatori
din sistem.

Tabel 3. Exemple de recomandari realizate

Semantic Filtrare colaborativa + ColorLayout

Piramida spatiala pe baza SIFT Social + Semantic + ColorLayout +
Clasificator pe Dbaza trasaturilor
vizuale

S-a putut remarca experimental cd detectia tipului de scena dintr-o
imagine duce la furnizarea de recomandari mai credibile, datorat faptului ca
se incearca recomandarea de imagini din aceeasi clasa ca si imaginea sursa.
In timp ce recomandarea pe baza informatiilor de nivel jos, pur vizuale, nu
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implica nici o evaluare a intelesului scenei, ci doar a componentelor tehnice
(culoare, forma, texturd), recomandarea care se bazeaza si pe clasa imaginii
aduce o informatie semantica pretioasa.

Astfel, pornindu-se de la o imagine de interogare, sistemul a comparat
clasa prezisd pentru imaginea sursa cu clasele (prezise sau cunoscute) ale
imaginilor candidate pentru recomandare si a selectat imaginile cele mai
similare vizual, social si semantic, dar din aceeasi clasd cu imaginea sursa.
Scorurile sociale, vizuale si semantice, alaturi de coinciderea clasei imaginii
sursd cu imaginea candidatd, se calculeaza independent si se pondereazd
intr-o similaritate finald. Rezultatele obtinute astfel urmaresc asadar mai
multe criterii pentru a obtine imagini potrivite cu interesul de moment al
utilizatorului §i interesul general, dat de profilul de preferinte pe termen
lung.

In ce priveste evaluarea performantelor componentei de recomandare
implementate, o evaluare cantitativi a componentei este ingreunata
semnificativ de caracterul particular al preferintelor pentru imagini din
Flickr - de tip boolean, caz in care doar existenta preferintei pentru o poza
este indicatd, iar absenta preferintei poate exprima in mod egal fie un vot
negativ, fie ca utilizatorul nu a vazut sau evaluat imaginea respectiva. Acest
fapt impune mari dificultati in gasirea unei metode pertinente de evaluare. O
metodd clasicd 1n ce priveste sistemele de recomandare presupune
eliminarea unor N preferinte dintre cele cunoscute pentru un utilizator si
verificarea faptului cé, dacd aceste preferinte se regisesc apoi in cele mai
bune N recomandari facute de sistem pe baza preferintelor neeliminate. insa,
avand 1n vedere cantitatea inca limitatd de date si numarul mic de preferinte
existente per utilizator in cadrul setului de date de test extras pentru
platforma demonstrativd a sistemului propus, se asteaptd ca utilizarea unei
astfel de metode sd furnizeze rezultate neconcludente.

Etapa urmatoare a dezvoltarii sistemului are in vedere obtinerea unui set
mai cuprinzator de date si explorarea §i determinarea unor metrici de
evaluare cantitativa eficiente pentru aceste tipuri de sisteme de recomandare.

4. Directii de dezvoltare viitoare

Pentru Tmbunatétirea rezultatelor se poate incerca in faza de preprocesare a
imaginilor extragerea de descriptori SIFT la scari multiple. Tot in aceeasi
fazda, se poate iIncerca extragerea de trasaturi prin ,.dense sampling”,
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constand in selectia unei mostre din imagine la fiecare X pixeli distanta.
Aceastd metodd ar imbunatati recunoasterea de imagini uniforme din care
nu se pot extrage multe puncte de interes. Utilizarea unui descriptor de
culoare local imbinat cu dense sampling, poate Tmbundtiti performantele
clasificatorului.

Gruparea utilizatorilor prin metode de clustering pentru a optimiza viteza
de calcul al recomandarilor in cazul filtrarii colaborative este vazuta de
asemenea ca o posibild Imbunatatire. Addugarea de transparentd In
recomandarea data utilizatorului, pe langa imaginile recomandate, care sa
prezinte utilizatorului mai multe informatii referitoare la motivatia pentru
care o anumitd recomandare i-a fost oferitd. Dezvoltarea unui sistem prin
care utilizatorul sa poatd da feedback pentru recomanddrile primite si
sistemul sd se adapteze la aceste elemente este un alt aspect care poate
aduce Tmbunatatiri.

5. Concluzii

Lucrarea trece in revistd starea curentd de dezvoltare a domeniului de
regasire de imagini in functie de continutul vizual si prezintd o adaptare a
acestei probleme intens documentate in literatura de specialitate in alt
domeniu de interes, apropiat, reprezentat de sistemele de recomandare.

In cadrul aplicatiei, au fost analizate cele doui mari categorii de
recomandari, anume recomandari bazate pe continut, respectiv prin filtrare
colaborativa. Au fost studiate masuri de similaritate specifice fiecarui tip de
analiza si au fost rafinate pentru a implementa o aplicatie de recomandare de
imagini, plecand de la sistemul Flickr. Aplicatia propusa ofera utilizatorilor
Flickr patru operatii de recomandare de baza: similaritate vizuala, folosind
descriptorul de culoare ColorLayout impreuna cu o solutie implementata de
noi ,Spatial Pyramid”, tehnici de recomandare semanticd, folosind
etichetele asociate imaginii si o biblioteca peste ontologia WordNet pentru a
aplica o masura de similaritate intre etichete, recomandare folosind filtrarea
colaborativa, cu ajutorul bibliotecii Taste si de asemenea folosirea unui
clasificator pentru obtinerea de imagini din aceeasi categorie pe baza
elementelor vizuale.

In ce priveste recomandarea pe baza de continut vizual, s-au ciutat cele
mai bune practici pentru identificarea conceptelor vizuale din imagini prin
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studiul rezultatelor inregistrate la competitiile ImageClef 2010 si 2009. De
acolo, au fost identificati descriptorii SIFT, alaturi de clasificarea pe baza de
SVM si de necesitatea de a combina descriptorii SIFT cu descriptori de
culoare pentru a include atat elemente de texturd si forma locala, cat si
elemente de culoare in calculul similaritdtilor. Utilizarea tehnicii bag of
visual words si recurgerea la crearea unui vocabular vizual in aplicatia
propusa a fost, de asemenea, inspiratd de rezultatele deosebite obtinute de
LEAR si XRCE si Universitatea din Amsterdam.

In concluzie, prin studiile realizate si implementarea aplicatiei propuse,
am putut evalua beneficiile si, mai ales, utilitatea deosebitd a unui sistem de
recomandare, in conditiile in care spatiul de cautare este foarte vast si greu
de explorat pentru utilizator.
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