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ABSTRACT

Credibility information gives an indication of which users are most
likely to share relevant images on social network feeds and conse-
quently may help estimating the relevance of an image for retrieval
purposes. Considering multiple credibilty evidences has be shown
as an effective method for image ranking. In order to select and com-
bine multiple credibility descriptors, this work proposes a genetic
algorithm-based automatic context-adaptive weight adjustment mo-
del. The experimental results show promising effectiveness when
compared to the baseline.

KEYWORDS

Machine Learning, Image Retrieval, Credibility Descriptors

1 INTRODUCAO

Dadas as necessidades dos usuarios e a grande quantidade de in-
formacéo disponivel na web, é imprescindivel o uso de técnicas
eficientes e eficazes para exploracdo de grandes colecdes de dados.
Tratando-se de busca de imagens, por exemplo, a abordagem mais
comum baseia-se na utiliza¢do de informacdes textuais (metadados,
palavras-chaves, paginas web, etc.) [1]. Outro paradigma utiliza
a descricdo das propriedades visuais (cor, forma, textura, estru-
tura, etc.) das imagens para indexa-las [4]. Quando consideramos o
compartilhamento de informacdo em midias sociais, outro fator im-
portante é a reputacdo das fontes de dados, que podem representar
a qualidade e confiabilidade do conteudo [8].

Neste contexto, informagdes de credibilidade considerando as
tags que um usuario associa ao conteudo das imagens que com-
partilha, buscam fornecer uma estimativa automatica da qualidade
global do contetido presente nas relagdes tag-imagem para as con-
tribuicdes deste usuario [8]. A credibilidade de um usuario pode ser
computada levando-se em consideracéo fatores como, e.g., a descri-
cdo textual da imagem, a quantidade de visualizac¢des, frequéncia de
coocorréncia entre as tags de um usuario e entre diferentes usuarios,
proporcéo de imagens que apresentam faces humanas, similaridade
entre as tags de localizacdo das imagens que representam o mesmo
local, entre outros. Estas informagdes sdo particularmente valiosas
para explorar o contexto social dos dados. Elas fornecem uma in-
dicacdo sobre quais usudrios sdo mais propensos a compartilhar
imagens com anotagdes relevantes/confiaveis. Neste processo, a
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credibilidade do usuario é um fator de grande importancia para
o refinamento dos resultados obtidos por um sistema de busca.
Contudo, um dnico critério de credibilidade pode néao ser capaz de
capturar adequadamente a reputacdo de um usudrio e permitir que
suas imagens tenham seu grau de relevancia corretamente estimado
para um determinado contexto de busca. De modo a atenuar este
problema, descritores de credibilidade podem ser combinados para
refinar os resultados da busca, e.g., eliminando-se itens fornecidos
por usuarios de baixa credibilidade. Esta nao é uma tarefa facil, dado
que é preciso definir quais as melhores combinacdes entre os des-
critores de modo a prover o melhor resultado para um determinado
cenario de busca.

O uso dos descritores de credibilidade tem atraido grande atencio
de pesquisadores nos ultimos anos. Neste sentido, podemos citar a
MediaEval Retrieving Diverse Social Images Task [7], desafio que
teve por cenario a simulagido do uso de mecanismos de buscas em
redes sociais por um turista que estd interessado em obter uma
visdo geral sobre uma determinada localidade, por exemplo, pontos
turisticos e regides geograficas, antes de escolher seu destino. Nesta
atividade, descritores de credibilidade podem ser utilizados, e.g.,
para ranquear, filtrar e/ou diversificar os resultados em sistemas de
recuperacdo de imagens.

Considerando as limita¢des individuais dos descritores de credi-
bilidade e a necessidade de modelos eficazes para sua combinagio,
este trabalho propde uma técnica da fusdo linear para descritores de
credibilidade, cujos pesos sdo automaticamente ajustados por meio
da meta-heuristica de Algoritmos Genéticos (AG). Assim, estes algo-
ritmos sdo utilizados para a descoberta da importancia/contribuigio
de cada descritor, permitindo assim a selecdo e fusdo de multiplas in-
formacdes de credibilidade e, consequentemente, o aprimoramento
dos resultados da busca.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do, apresentamos uma breve revisdo sobre trabalhos en-
volvendo o uso de descritores de credibilidade na etapa de filtragem
ou re-ranqueamento dos resultados de sistemas de recuperacio da
informacéo baseados em recuperacéo de imagens em midias sociais.

Em [6], os autores propdem a exploracio de dados de credi-
bilidade dos usuarios no processo de recuperacio de imagens. O
objetivo foi demonstrar um sistema de recuperacio da informacéo
capaz de retornar para o usuario resultados relevantes e diversi-
ficados. Para isso, na etapa de ranqueamento, os descritores de
credibilidade foram utilizados para aumentar a relevancia dos re-
sultados considerando imagens provenientes de usuarios com boas
estimativas de credibilidade. Seus resultados mostraram que os
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dados de credibilidade sdo eficazes quando utilizados em comple-
mento com dados textuais e/ou visuais no processo de recuperagéo
de imagens. Os escores de credibilidade utilizados foram obtidos
comparando-se as tags dos usuarios com os conceitos disponiveis
na ImageNet [5], sem qualquer adaptacio ao conjunto de dados de
avaliagdo. Mesmo nesse cenario, os resultados foram considerandos
satisfatorios, ratificando o potencial dos descritores de credibilidade.

O trabalho em [8] apresenta um cole¢io de imagens projetada
para dar suporte ao desenvolvimento de sistemas de recuperagéo
que apresentem resultados de busca relevantes e diversificados. O
conjunto de dados, coletados do Flickr! e Wikipediaz, consiste em
informacgdes para 300 pontos turisticos em 35 paises diferentes, e.g.,
museus, monumentos, edificios, estradas, pontes, cavernas, entre
outros. Para cada local, as seguintes informagdes sdo fornecidas:
palavra-chave da localizagio (identificador textual exclusivo no
conjunto de dados), nimero de localizacéo (identificador numérico
exclusivo) e coordenadas GPS (latitude e longitude em graus). Den-
tre os recursos presentes na base, ha um conjunto de descritores de
credibilidade, e.g.: o faceProportion, que indica a porcentagem de
fotos de um usuario que apresentam faces humanas; o tagSpecificity,
que é obtido calculando a especificidade média das tags de um usué-
rio; e o LocationSimilarity, que d4 ao usuario uma pontuacio com
base na similaridade entre as tags de localizacdo das suas imagens
e outras imagens que representam o mesmo local.

Em [3], dentre as abordagens apresentadas, é proposto o uso de
um descritor de credibilidade para o ranqueamento dos resultados
de buscas de imagens. Para isso, os autores utilizaram apenas o
descritor visualScore para ordenar as imagens. Este descritor usa as
tags das imagens do usuario como parametro de busca na colecdo
ImageNet [5]. Para cada tag do usudrio idéntica a um conceito no
ImageNet, é feito o comparativo entre as caracteristicas visuais da
imagem associada a tag e as caracteristicas visuais das imagens
recuperadas do ImageNet, obtendo um score de classificagdo para a
tag. O score final é obtido através da média das scores obtidos para
cada tag.

Para a combinagdo de multiplos descritores de credibilidade,
em [2], os autores propuseram uma abordagem multimodal com a
utilizacdo de metadados de imagens e informagdes de credibilidade
do usuario. No arcabouco desenvolvido, os descritores de credibili-
dade séo usados para ranqueamento de resultados de busca imagens
em redes sociais. Os descritores foram integrados por meio de uma
combinagéo linear simples, sendo os respetivos pesos fixados de
forma empirica. Os resultados apresentaram melhor qualidade de
ranking quando comparados com os originais obtidos pelo sistema
de ranking da rede social, neste caso o Flickr.

3 METODO PROPOSTO

O método aqui proposto tem como objetivo fornecer uma tnica
informacéo de relevancia por meio da combinagdo de multiplos
descritores de credibilidade. Esta informacao é utilizada na etapa
de re-ranqueamento dos resultados de uma determinada busca em
um sistema de recuperacido de imagens em rede social. Os descri-
tores de credibilidade utilizados foram: visualScore, faceProportion,

Thttps://www.flickr.com
Zhttps://www.wikipedia.org
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tagSpecificity, locationSimilarity, photoCount, uniqueTags, upload-
Frequency, bulkProportion, meanPhotoViews, meanTitleWordCounts,
meanTagsPerPhoto, meanTagRank e meanImageTagClarity [8].

Para obter um score a partir da combinacio dos descritores
de credibilidade é utilizada a fusdo linear (Equagédo 1), sendo d;
um elemento contido no conjunto dos descritores D, tal que D =
{d1,da, ...,dn} e p; o peso associado ao descritor d;.

X pidi
iy Pi

credScore =

1

A descoberta dos melhores pesos (p;) para a combinacdo dos
descritores foi realizada por meio da técnica de algoritmos genéticos,
cuja estrutura geral é apresentada na Figura 1. No AG implementado,
a solucéo (individuo no AG) foi modelada como um vetor de pesos
(gendtipo) formado por valores de ponto flutuante (genes), em que
cada valor representa o peso de um descritor.

Gerar a populagéo
inicial aleatéria

Avaliagédo da
populagéo inicial

Eliminagao dos
menos aptos

1

Avaliagao da
populagao

Numero maximo
de avaliagdes?

Fim do processo

Mutagéo

Figura 1: Fluxograma do algoritmo genético implementado.

Cruzamento

A primeira etapa do algoritmo é a cria¢do uma populacéo alea-
toria de individuos, ou seja, vetores cujos pesos sdo inicializados
com valores aleatérios. Em seguida, esses individuos sio avaliados
e submetidos ao operador de selecéo por torneio binario. Feito isso,
os individuos selecionados sdo submetidos a etapa de reproducio,
onde sdo submetidos aos operadores de cruzamento e mutagéo.
Finalizado o ciclo de reproducio, a nova populacio é avaliada e os
individuos menos aptos sdo descartados. Este processo é repetido
até atingir o numero maximo de avaliacdes.

A avaliacdo da aptidao (fitness) de cada individuo é feita da
seguinte forma: dado um ranking de entrada, a fusao linear dos
descritores de credibilidade é realizada utilizando os pesos forneci-
dos pelo individuo avaliado. Em seguida, as imagens presentes no
resultado original sdo re-ranqueadas utilizando o score de credibi-
lidade obtido. Uma medida de avaliagdo é utilizada para avaliar a
eficacia do novo ranking. O valor obtido com a medida de avaliagio
é utilizado como a aptidao do individuo.

Apbs arealizacdo de todas as etapas do AG, o melhor individuo da
ultima geracao reproduzida é definido como a melhor configuragéo
de pesos para os descritores.
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4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

O AG desenvolvido tem como base 0 modelo NSGA-II. Para o auxi-
liar no desenvolvimento, foi utilizado o framework ]Metal3. O com-
portamento do AG depende da configuracdo de alguns parametros.
A Tabela 1 apresenta a configuracéo utilizada no AG implementado.
Os parametros de probabilidade de cruzamento e de mutacéo defi-
nem as chances que cada individuo tem de ser submetido a estes
operadores, enquanto o tamanho da populacio e a quantidade de so-
breviventes definem, respectivamente, a quantidade de individuos
em uma populacdo e o nimero de individuos que serdo replica-
dos para a proxima geracdo. A quantidade de avaliacdes define o
nimero maximo de individuos que devem ser avaliados.

Cruzamento [ Mutacao [ Populacao [ Sobreviventes [ Avaliacoes
90% [ 7% ] 200 | 10 | 5000

Tabela 1: Parametros utilizados no algoritmo genético.

Para determinar a probabilidade de cruzamento e mutagéo do
AG foram utilizados os valores padrdes para o modelo NSGA-II
implementado no framework JMetal.

O AG precisa passar por uma uma etapa de busca de solucdes (o
que garante a evolucio dos individuos) e por uma etapa de testes
(para avaliar quéo boa foi a solucéo final). Assim, de modo a avaliar
adequadamente a capacidade do algoritmo de encontrar boas solu-
¢des e que sejam eficazes para novos dados (consultas), foi definida
a utilizacdo de conjuntos de dados distintos para cada etapa. Com
base nesta ideia e com o objetivo de ter um grande conjunto de
dados, optou-se por unir os conjuntos de desenvolvimento e testes
apresentados em [8], totalizando 222 consultas com cerca de 300
imagens no resultado cada uma. Com a unificacdo dos conjuntos de
dados, optamos por aplicar a técnica da validacdo cruzada. A vali-
dacdo cruzada ajuda a avaliar a capacidade de generalizagdo do AG,
ou seja, a possibilidade de estimar a eficacia da solucdo encontrada
pelo AG quando submetida a um novo conjunto de dados.

O modelo de validagio cruzada utilizado foi o k-fold cross vali-
dation. Esta técnica particiona aleatoriamente o conjunto de dados
em k subconjuntos mutuamente exclusivos de tamanhos iguais.
Para o treinamento sdo utilizados k — 1 subconjuntos, enquanto o
conjunto restante é utilizado para testes. Este processo é realizado
k vezes alternando de forma circular o subconjunto de testes. Para
os experimentos realizados foi definido k = 5. Desse modo, em cada
etapa da validacdo cruzada aproximadamente 178 consultas foram
utilizadas para descoberta dos pesos e 44 consultas foram utilizadas
para avaliacdo.

Como funcio de adequacio dos individuos gerados durante a
etapa de treinamento do AG, foram avaliadas as medidas Mean
Average Precision (MAP) e Precision (P@N), especificamente P@10,
P@20 e P@50. A medida P@N indica a propor¢iao de imagens
relevantes dentre as N primeiras imagens retornadas (Equacio 2).
Neste trabalho, a fun¢do Average Precision (AP) foi computada como
a média dos valores de Precision da curva interpolada de Precision-
Recall de 11 pontos. A medida MAP é entdo computada como a
média dos valores de AP considerando multiplas consultas.

Shttp://jmetal.sourceforge.net
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P@N = {Itens relevantes} N {Itens retornados}

@

{Itens retornados}

Utilizando a mesma configuragio de validagio cruzada, os expe-
rimentos foram executados separadamente para cada uma destas
funcoes de fitness.

Por fim, a etapa de teste foi realizada, na qual os pesos encon-
trados pelo AG foram utilizados na Equacéo 1 para obter um score
final de credibilidade. Este score é utilizado para re-ranquear os
resultados para as consultas presentes no subconjunto de teste. O
novo ranking gerado foi entéo avaliado utilizando a medida MAP e
curvas de P@N. Os resultados sdo apresentados até a profundidade
maxima de 50, cobrindo aquilo que, de modo geral, é apresentado
nas primeiras paginas dos sistemas de busca.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os rankings obtidos com o método aqui proposto foram compa-
rados com os rankings originais obtidos do Flickr, com o método
proposto em [3] e com a utilizagdo dos melhores pesos obtidos
com o método em [2]. Primeiro foi feito um comparativo entre
os resultados obtidos utilizando as medidas P@10, P@20, P@50 e
MAP como funcio de fitness. Os resultados em termos de P@N sio
apresentados na Figura 2.

Os resultados do método proposto com avaliacdo de fitness ba-
seada na medida P@10 sugerem que, como esta medida considera
apenas o topo do ranking (as 10 primeiras posi¢des), néo foi sensi-
vel o suficiente para capturar variacdes no ranking e permitir ao
AG avaliar adequadamente as solu¢des encontradas. Analisando-
se as curvas para as medidas P@20 e P@50, percebe-se que com
o aumento da profundidade de anélise do ranking, melhores re-
sultados sdo obtidos. Por fim, analisando-se a curva do resultado
obtido com avaliagdo de fitness baseada na medida MAP, percebe-se
uma degradacdo do resultado. Estima-se que, como a medida MAP
leva em consideracio todo o ranking, pequenas variagdes de posi-
¢des na parte superior do ranking tem menor impacto no resultado
computado, tornando a avaliagdo menos sensivel a estas variagdes.

AG(MAP)
0.78 —— AG(P@10)
— AG(P@20)
0.76 — AG(P@50)
=
o
G 0.74
[}
g
o
0.72
0.70

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Profundidade do ranking

Figura 2: Comparativo dos resultados obtidos com o AG.
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Figura 3: Comparativo do AG(P@20) com baselines.
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Figura 4: Avaliacio comparativa dos resultados utilizando a
medida MAP.

Por meio da Figura 2, percebe-se que, dentre as funcdes de fitness
utilizadas, o melhor resultado foi obtido pela P@20, seguido de
P@50. Estima-se que a utilizagdo da medida P@20 teve vantagem
emrelagdo a P@50 por analisar uma parte do ranking que tende a ter
uma maior proporcido de itens relevantes em relagéo a quantidade
de itens recuperados, a0 mesmo tempo que avalia dados suficientes
para ajudar o AG a encontrar uma solucdo adequada. Estes resulta-
dos sdo comparados com os obtidos utilizando os melhores pesos
encontrados em [2], com os resultados obtidos utilizando o método
proposto em [3] e com o ranking original do Flickr. A Figura 3
apresenta o comparativo entre os baselines e o resultado obtido
utilizando P@20 como fitness. De forma geral, pode-se perceber
que houve ganho expressivo em relacdo aos baselines.

A Figura 4 apresenta os resultados obtidos com as quatro medi-
das de fitness em comparacéo aos baselines, utilizando MAP como
medida de avaliagdo. Dentre as medidas de aptidio utilizadas, mais
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uma vez pode-se destacar os resultados obtidos utilizando P@20 e
P@50. Ambas conseguiram resultados superiores em comparagio

aos baselines.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, apresentamos um modelo de re-ranqueamento dos
resultados de um sistema de recuperagéo de imagens em redes soci-
ais, utilizando a combinagdo de descritores de credibilidade através
da fusdo linear, cujos pesos sao definidos por um algoritmo genético.
Os resultados preliminares apresentam-se superiores aos rankings
originais do sistema de busca da rede social e ao melhor baseline.
Além disso, pode-se observar que a escolha da funcéo de aptidao
tem impacto direto na descoberta dos pesos e consequentemente
na eficacia do método proposto.

Vale destacar que apenas uma configuragio paramétrica foi avali-
ada para as etapas do algoritmo genético e portanto uma nova etapa
de experimentacéo sera realizada para melhor avaliar o método
proposto. O ajuste destes pardmetros podera permitir a obtencéo
de melhores solu¢des provenientes do AG, pois sintonizando seus
parametros, o AG tende a se adequar as particularidades do pro-
blema. Outra etapa de grande importancia é a experimentacéo de
novos operadores para sele¢do, mutagdo e cruzamento, que podem
influenciar de forma direta o processo de busca dos melhores pesos
para os descritores de credibilidade.

O método proposto foi avaliado apenas em termos do aprimora-
mento do ranking, mas seus resultados podem ser utilizados para
potencializacdo de métodos de diversificacdo visual que natural-
mente sio beneficiados por rankings de maior qualidade. De modo
adaptativo, o método proposto pode ainda ser utilizado para desco-
berta de solugdes para outros cenarios de busca, diferentes bases
de dados, ou tipos de objetos digitais (textos, videos, etc.).
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