UNIVERZITET SINGIDUNUM
DEPARTMAN ZA POSLEDIPLOMSKE STUDIJE

MASTER RAD

ANALIZA SISTEMA ZA PRETRAGU SLIKA | TEKSTA

Mentor: Student:

Prof . dr Milan Milosavljevié¢ Aleksandar Zivkovié
Br. indeksa 410449/2014

Beograd, 2017. godine



AADSEEAKE ... enensennesnnnnnnnnnnnnnes -5—

UV OO ittt ettt e ettt et et et eeeeeeeeeeeaeeeeeaeeeaeaeeeeeeeaaaeeaeeaeaeaeaeeareaeaeeaeas -6 -

1 PronalaZenje iNfOrMACITA .......ooouoviieeeiiiieeeiieeeeeeeeeeeeeeeeesssennnnsssennnnsesennnn -10 —

2 Modeli sistema za pronalazenje informacija.............ccoooouviveeiiiiveeesiinnnnn.... -10 -
2.1 Model VEKEOrSKOO PrOSTOIa .. .o ettt e e eeeeeeeeesesessasaeaaas -11-—
2.2 MOAEIT VETOVAINOCE .ottt e ettt eeeeeeeeeeeeeenseseennsssesnnnsesennnnsesennnn -13 —
2.3 Model MreZe ZaKTUCTVANTA covuun s eeeeeeseereeeasssseeensseseeenseeees -15—

3 TN CMEINEACT IO eeeeeneennnnnnnnnnnnnnnnnnee -16 —
3.1 BM25 rankirajuCa FUNKCIIA ..uuuuuusueeeiieieiiittietieesasssnnnennnsnsnnnnnnnennnsnnnnns -17—
3.2 PageRaNK algOriTamM ...ttt e et ettt ereesessaneeeeeeeeseasaaaaes -18 —
3.3 HITS @lOOM M ...t eeeeee e e e e eeeeassessasaasesaaaaas -19-—

4 OCENTIVANTE SISEEIMIA .ottt eeeeeeeeeeeeeeasannenneeeeeeeas - 20 —

5 MO TKACH A U . e e e e e eeeeeeeeeeanans -21—
5.1 UDiti U ODITKU DIANJA .ottt et eeesassaeeeeeeeeeeessaaaae -22 —




6 Pretrazivanje slika bazirano NateksStuU ... - 23 -

6.1  Selekcija obima pretrage........c.ccoceoiiieiiiiiiiiiiiiiesiseses -24 —
6.2 KonstrukCija iNAeKSa. .......ccveieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii s -25—
6.3 Frekvenca termina — frekvenca obrnutih dokumenata.......................... - 26—
6.4  Indeksiranje obrnutih dokumenata..........cc.ccoeoviiieiiiiiiiiiiiiicsee, -27—
7/__Pretrazivanje slika bazirano na sadrzaju................cooooovoeiiiiiieinii, - 28—
7.1 Predstavljanje slika i teKSta . ......cceriiiiiiiiiiiiiiiiesisissise - 29—
7.1.1  Histogrami DOJa.......coeeeueiiiiiiiiiiiiiiee -30-—
7.1.2  Tamura odliKe teKStUIa ........ccveieiiiiiiiiiiieisiscsse -33-—
7.1.3  Raspored NiStOgrama.........couuuieeiiciiiiiiiiiiiieisise s -34-—
7.1.4 Lokalne odliKe ......cccooeviiiiiiiiiiiiiiiiiies s -35—
7.1.5 Lokalni histogrami Doja ........cccceueuieiiiiiiiiiiiiiiciiiiiiieies s -36 —
716 GIST .ot -36—




8 Povratne informacije o relevantnoSti ... - 37—

8.1 Metode razdaljine........cccoueiviiiiiiiiiiiiiieeii -38—
8.1.1 Euklidova razdaljing ..........cccouveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisccisss -39-—
8.1.2 L1 . -40 —
B.1.3 00 ittt -40 —
8.1.4  DZENSEN-SANON ...voverereeieieeeeeeeeeee e, -41 -
8.1.5 Kulbak-Leibler......cocccouiiiiiiiiiiiiiiiieiiisiesses s -41—
8.1.6  DiStOrZIJa...cceeiieiieiiiisiiiesise et -41—
8.1.7 Razdaljina VIZUEININ FECI..iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiisiiisisieieisieisisieisssisiesssasans -42 —
8.2 Metode OCENJIVANJA ..veueiiiiiieiiiiiiiiee s -43 -
9  Zakljuna razmatranja ................coooooiiiiiiii - 46 -
LIteratura. ....cooeeeiiiiiisisis s -47 -




Apstrakt

U danasnjem svakodnevnom Zzivotu, vaznost arhivisanja i pronalazenja informacija postaje sve
viSe bitnija. U ovom radu objasni¢emo neke klju¢ne metodologije i tehnike, kao i evoluciju oblasti
pretrazivanja informacija. Zaklju¢ujemo da je istrazivanje u ovoj oblasti od klju¢nog znacaja za brzu i
efikasnu dostupnost informacijama $to je znacajno da skoro svaku ljudku delatnost u modernom svetu.

Kljucne reci: vestacka inteligencija, sistem za pronalazenje informacija, pretraziva¢ informacija,
pretrazivac slika, upit



UvoD

Jos od prastarih vremena ljudi su pokusavali da razumeju kako ljudi misle, to jest kako
sagledavamo, razumemo, predvidamo i manipuliSemo svet koji je mnogo veci i kompleksniji od nas.

Oblast Vestacke Inteligencije (V1) se bavi ne samo razumevanjem inteligencije vec i
konstrukcijom inteligentih sistema. Vestacka Inteligencija je jedna od najnovijih polja u nauci i
inZenjerstvu, prva istrazivanja su pokrenuta posle Drugog Svetskog Rata a samo ime je dizajnirano
1956 godine. Trenutno VI se bavi raznim podpoljima, kako generalnim (ucenje i percepcija) tako i
specificnim kao S§to su igranje Saha, dokazivanje matematiCkih teorema, pisanje pozije, voznja
automobila i dijagnoza bolesti. VI je univerzalna oblast, bitna je za svaki intelektualni zadatak.

Sama definicija VI nije univerzalno uspostavljena, postoji velika koli¢ina njih i sve se zasnivaju
na maSinama koje misle i deluju kao ljudi, to jest racionalno. Mozda najpoznatija definicija je
takozvani Tjuringov test ,koji je napravio Alan Tjuring 1950. godine.[1] Po njemu ¢ovek ispituje
kompjuter ne znajuci da li ispituje kompjuter ili drugog ¢oveka i ako na kraju ne moze to da odredi test
je poloZen. Da bi polozio ovaj test kompjuter mora da ima slede¢e moguénosti:

obradivanje prirodnog jezika — da bi mogao da razgovara sa ispitanikom

e reprezentaciju znanja — da bi mogao da ¢uva S$ta zna ili sazna

e automatski razum — da moze da koristi sa¢uvane informacije da odgovara na pitanja i dolazi do
novih zakljucaka

e masinsko ucenje — da bi mogao da se prilagodi novim situacijama i da primeti i koristi Sablone

e kompjuterska vizija — da bi mogao da vidi objekte

e robotika — da bi mogao da manipuliSe objektima i da se krece

Ovih Sest disciplina sadrze vecinu oblasti iz VI danas i Tjuringov test ostaje relevantan i posle 60
godina, ali vecina istrazivaca VI se ne trude da ga poloze jel smatraju da je mnogo vaznije izucavati
bazi¢ne principe inteligencije nego duplirati najbolji model (Coveka).

Mnoge druge nauke su doprinele kreiranju i razvoju VI kao §to su : filozofija, psihologija,
matematika, ekonomija, neuronauka, kompjutersko inzenjerstvo, lingvistika.

Iz temelja vestacke inteligencije, specifi¢no obradivanja prirodnog jezika, nastala je nova
naucna oblast zvana pronalazenje informacija.



Cuvanje pisane informacije se moze na¢i i 3000 godina pre Isusa Hrista, kada su Sumerci
odvajali specijalna mesta za ¢uvanje glinenih tabli sa zapisima na klinastom pismu. Cak i Sumerci su
shvatili da prava organizacija i pristup arhivama je kriti¢na za efikasno kori$¢enje informacije. Pravili
su specijalne klasifikacije za indetifikaciju svake table i njene sadrzine.

Potreba za skladiStenje i pronalaZenje informacija je postala sve vaznija tokom vekova, narocito
sa izumima kao Sto su papir i presa za Stampanje. Uskoro su i racunari izumljeni i ljudi su shvatili da
mogu da se koriste za skladiStenje i mehanicko pronalazenje velike koli¢ine informacija. 1965-te
godine Vannevar Bush je objavio revloucionarni ¢lanak “Kako mozemo misliti” koji je rodio ideju
automatskog pristupa velikoj koli¢ini informacija.[2] 1950-ih godina ova ideja se materijalizovala u
konkretne opise kako bi arhive teksta mogle da se automatski pretrazuju. Nekoliko radova iz sredine
1950-ih godina su razradili bazi¢nu ideju pretrage teksta pomocu racunara.

Nekoliko glavnih razvitaka u oblasti su se desili 1960-ih godina. Najbitnije je bilo razvice
SMART sistema od Gerard Salton-a i njegovih studenta, prvo na Harvard Univerzitetu pa kasnije na
Cornell Univerzitetu,[3] i Cranfield procene radene od Cyril Cleverdon-a i njegove grupe na Cranfield
Univerzitetu.[4] Cranfield testovi su razvili metodologiju ocenjivanja sistema za pronalazenje
informacija koja se koristi jo§ danas. SMART sistem je dozvolio istrazivac¢ima da eksperimentiSu sa
idejama da bi unapredili kvalitet pretrage. Sistem za eksperimentisanje zajedno da dobrom
metadologijom ocenjivanja je doprinelo brzom razvoju u oblasti i mnogim razvi¢ima.

1970-tih i 1980-tih godina su se razvila mnoga unapredenja od ideja 1960-ih. Novi modeli i
tehnike su eksperimentalno dokazani da su efikasni na malim kolekcijama teksta (nekoliko hiljada
¢lanaka) koji su bili dostupni istrazivacima tada, ali posto nisu imali pristup velikim kolekcijama
dokumenata nisu znali da li ¢e biti isto toliko efikasne na vecim kolekcijama dokumenata. Ovo se
promenilo 1992 godine sa kreiranjem konferencije za pretrazivanje teksta (Text Retrieval Conference -
TREC).[5]

Sa velikim kolekcijama teksta dostupnim od TREC-a, dosta starih tehnika se modifikovalo i
dosta novih se razvilo za efektivnu pretragu velikih kolekcija. Algoritmi razvijeni u ovoj naucnoj
oblasti su se prvi koristili za pretragu World Wide Web-a od 1996 do 1998. Web pretrazivaci su se
kasnije razvili da koriste relacione veze dostupne na web-u.



Broj slika na internetu eksponencijalno raste svakog dana zbog faktora kao $to su povecana
brzina interneta, masovna dostupnost digitalnom kamerama i mobilnim telefonima i socijalne mreze. U
modernoj svakodnevnici je sasvim normalno da svako poseduje bar jednu kameru, kao samu napravu
ili u paketu sa mobilnim telefonom. Lako¢a samog procesa pravljenja slika u odnosu na stare filmske
kamere, kao i opadanje cena memorijskog hardvera je dovela do rasta privatnih kolekcija slika.
Dodatno, popularnost socijalnih mreza kao Sto je Facebook i sajtova za prosledivanje slika kao $to su
Flickr i Instagram dodatno podsticu korisnike da prave slike. Zbog ovih razloga ta¢na klasifikacija i
skladistenje slika je bitan problem danasnjice. Kada kolekcije slika znacajno porastu nije visSe moguce
da jedna osoba sama nade Sta trazi, ve¢ joj je potrebna pomo¢ racunara.

The growth of Flickr
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Slika 1 — Nagli rast korisnika Flickr-a



Instagram growth
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Slika 2 — Nagli rast korisnika Instagram-a

Kada korisnik trazi neku sliku on ima veoma apstraktnu ideju toga §to trazi, i prevesti to u nesto
Sto raCunar razume se pokazalo kao veliki problem. Trenutni sistemi za pretrazivanje slika pokusavaju
da reSe ovaj problem praveci pretraZivanje slika baziranim na semantickim konceptima. Trenutne
tehnike jo$ uvek nisu dovoljne da automatski razumeju semanticka znacenja slika baziranim na ljudkoj
percepciji. Ovaj problem je poznat pod imenim semanticki raskorak, i uobicajeno se javlja kada se
ljudske aktivnosti pokusavaju prevesti u racunsku reprezentaciju [20]. Postoje razni nacini za
pretrazivanje slika, ali se naj¢esce koriste pretrazivanje slika bazirano na tekstu (konceptu) i
pretrazivanje slika bazirano na sadrZaju.



1 PRONALAZENJE INFORMACIJA

Ovaj rad ¢e se baviti problemom pronalazenja dokumenata koja sadrze informacije relevantne
za korisnika. Najbolji primeri za sisteme za pronalaZenje informacija su web pretrazivaci. Korisnik
web-a moze da ukuca upit kao sto je “istorija Srbije” u pretrazivac i da vidi sve relevatne stranice.
Sistem za pronalazenje informacija se moze karakterizovati po:

e Definiciji dokumenta — Svaki sistem mora da odluci $ta zeli da tretira kao dokument: paragraf,
stranicu ili viSe stranica teksta

e Upiti postavljeni u jeziku upita — Upit odreduje $ta korisnik Zeli da zna. Jezik upita moze biti
samo lista reci kao Sto su [istorija Srbija]; ili moze da sadrzi frazu reci koje moraju biti jedno
pored drugog [“istorija Srbije”’]; moze da sadrzi i logi¢ke operatore kao $to su [istorija I Srbija];
1 moze da sadrzi i ne-logicke operatore kao Sto su [istorija BLIZU Srbije] ili [istorija Srbije
stranica:www.srpskaistorija.org].

e Skup rezultata — Ovo je podskup dokumenata koje sistem za pronalazenje informacija smatra
relevantnim za upit. Pod relevantnim, smatramo da ce verovatno biti od koristi osobi koja je
postavila upit, za specifiénu informaciju trazenu u upitu.

dokumenata ili komplikovano kao rotiraju¢i tri-dimenzionalni grafikon od skupa rezultata

2 MODELI SISTEMA ZA PRONALAZENJE INFORMACIJA

Pocetni sistemi za pronalazenje informacija su radili na modelu Bulove kljucne reci. Svaka re¢ u
kolekciji dokumenata se tretira kao Bulova vrednost koja je ta¢na za dokument ako se re¢ sadrzi u tom
dokumentu i netac¢na ako se ne sadrzi. Ovaj model ima prednost $to je jednostavan za objasSnjavanje 1
implementaciju, ali ima i svojih mana. Nivo relevantnosti dokumenta je jedan bit, tako da nema
nikakvog nacina da se relevantni dokumenti sortiraju u prezentaciji. Jo§ jedna mana je to Sto korisnici
koji nisu programeri ili matematicari verovatno nisu upoznati sa Bulovom logikom. Ovakvi korisnici
¢e se zbuniti pri koriS¢enju pretrazivaca zato Sto ako Zele da znaju vremensku prognozu u Beogradu I
NisSu moraju da naprave upit [vreme (Beograd ILI Ni§)]. Takodje, pravljenje dobrog upita nekad moze
biti jako teSko 1 za iskusne korisnike. Zato vec¢ina danasnjih sistema koriste rankiraju¢e pronalazenje
informacija. Ovi sistemi rankiraju dokumenta po njihovoj proceni o korisnosti dokumanta za
korisnikov upit. Veéina ovakvih sistema dodeljuje numericku ocenu za svaki dokument i rankiraju
dokumenta po toj oceni. Tri najviSe koriS¢enih modela u istraZivanju sistema za pronalaZenje
informacija su model vektorskog prostora, modeli verovatnoc¢e i model mreza zakljCivanja.
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2.1 Model vektorskog prostora

U vektorskom modelu tekst je predstavljen od vektora termina.[6] Definicija termina ne postoji
u modelu, ali termini su uglavnom reci ili fraze. Ako su reci izabrane kao termini, onda je svaka rec u
re¢niku postaje nezavisna dimenzija u visedimenzionalnom vektorskom prostoru. Bilo koji tekst se
onda moze predstaviti kao vektor u ovom viSedimenzionalnom prostoru. Ako termin pripada tekstu,
onda dobija ne-nultnu vrednost u tekst-vektoru pored dimenzije odgovarajuéeg termina. Posto bilo koji
tekst sadrzi ogranic¢en broj termina (re¢nik moze imati milione termina) veéina vektora teksta su dosta
oskudni. Vecina vektorskih sistema operiSe u pozitivhom delu vektorskog prostora, to jest ni jednom
terminu se ne dodeljuje negativna vrednost.

VECTOR SPACE
MODEL

term 2

sentence n

sentence 2

-—_—_-_—_-_—_—_-.’

term 1

<&
< . sentence 1

Slika 1 — Model vektorskog prostora
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Da bi dodelio numericku ocenu dokumentu za upit, model meri slicnost izmedu vektora upita (i
upit je obiCan tekst 1 moze se pretvoriti u vektor) i vektora dokumenta. Definicija sli¢nosti izmedu ova
dva vektora ne postoji u modelu, ali se uglavnom koristi ugao izmedu vektora kao mera razmaka
izmedu njih 1 kosinus ugla se koristi kao numericka sli¢nost (posto kosinus ima korisnu sposobnost da
je 1.0 za indenti¢ne vrednosti i 0.0 za ortogonalne vrednosti). Kao alternativa, skalarni proizvod
izmedju dva vektora se koristi za merenje sli¢nosti. Ako su svi vektori forsirani da budu veli¢ine

jedinice, onda je kosinus ugla izmedu dva vektora isti kao i njihov skalarni proizvod. Ako D predstavlja

vektor dokumenta i Q predstavlja vektor upita, onda sli¢nost (ili ocena) dokumenta D za upit Q se
moze prikazati kao:

(E: 6) = Z Wt;o * Dt;p

t;€Q,D

gde je a)tinrednost od i-tog komponenta u uptnom vektoru Qi w¢,,, Je i-ti komponent u vektoru

dokumenta D. PoSto svaka re¢ koja nije prisutna u upitu ili dokumentu ima wy, 0 ili w,,, vrednost 0,
mozemo da uradimo samo zbir termina koji se nalaze u upitu i dokumentu. Kako doc¢i do wy, 0 W,

nije definisano u modelu, ali je veoma kriti¢no u efikasnosti pretrazivanja sistema za pretraZivanje
informacija.w,,, se Cesto naziva teZina termina i od dokumenta D.
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2.2 Modeli verovatnoce

Modeli verovatnoce su bazirani na generalnom principu da dokumenti u kolekciji treba da
rankiraju po opadajucoj verovatnoc¢i njihove relevantnosti za upit.[ 7] PoSto prave verovatnoce nisu
dostupne sistemu za pronalazenje informacija, modeli verovatnoéa procenjuju verovatnocu
relevantnosti dokumenta za odredeni upit. Ova procena je klju¢ni deo modela, i ovde je gde se vecina
modela verovatnoce razlikuju jedan od drugog. Pocetnu ideju o modelu verovatnoce su predlozili
Maron i Kuhns u radu objavljenom 1960.[8] Od tada, mnogi modeli verovatnoc¢e su predlozeni, svaki
baziran na drugacijoj proceni verovatnoce.

Doduse, svi ovi modeli imaju osnovnu bazu. Oznaci¢emo verovatnocu relevantnosti nekog
dokumenta D kao P(R | D). Posto je kriterijum rankiranja monoton pod transformacijom logaritamskog

f:g;',g; ,gde P(R 1 D) je verovatnoéa da je

dokument ne-relevantan. Jednostavnom Bajesovom transformacijom ovo mozemo pretvoriti u
P(RID)-P(R)
P(R1D)-P(R)
Predpostavljaju¢i da predhodna verovatnoca relavance P(R) je nezavisna od odredenog dokumena, i
dakle konstantna u svim dokumentima, P(R) i P(I?) samo skalarni faktori za kona¢ne ocene

dokumenata i mogu se izbaciti iz formule (u cilju rankiranja). Ovo dodatno pojednostavljuje formulu u

log IIZE? : g . Bazirani na prdpostavkama od procene P(D| R), razli¢iti modeli verovatnoce nastaju. U

najjednostavnijoj verziji ovog modela, predpostavljamo da su termini (uglavnom reci) uzajamno
nezavisni, i P(D| R) se transformise kao proizvod individualnih verovatnoca termina, to jest
verovatnocu prisustva i odsustva termina u relevantnim i ne-relevantnim dokumentima:

P(DIR) = 1_[ P(t; IR) - H (1-P(t]R))

t;€Q,D tj€Q,b

deljenja, moZemo da rankiramo dokumenta kao log

U ovoj formuli tj ozna¢ava verovatnocu prisustva termina u relevantnim dokumentima za sve termine
koji se nalaze u upitu i dokumentu, a tj verovatno¢u odusustva termina iz relevantnih dokumenata za
sve termine koje se nalaze u upitu i ne nalaze u dokumentu.
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P(DIR)
P(DIR)

Ako p; oznacava P(t; | R), i gi oznacava P(t; | R), formula za rankiranje log se redukuje na:

l [t eqnpi - HtjeQ,é(l - ;)
og
[t eqn @i HtjeQ,b(l - q;)

Za odredeni upit, mozemo dodati na ovo konstantu log (HtiEQ 1_—2") da bi transformisali formulu da
—Pi

koristi samo termine koji se nalaze u dokumentu:

pi+(1—q;)
fog 1_[ qi- (1 —py)

t;€Qp

il
z log pi- (1—q)
q;i-(1—pp)

Drugacije predpostavke da procenu pji ¢; daju drugacije funkije za rankiranje dokumenata. Na primer,
C. W. Croft i D. J. Harper [9] u svom radu predpostavljaju da je p; isto za sve termine u upitu i da je

PL_konstanta koja se moze ignorisati u cilju rankiranja. Oni takode predpostavljaju da skoro sva

dokumenta u kolekciji nisu relevantna za odredeni upit (Sto je blizu istini jer su kolekcije uglavnom
veoma velike) i procenjuju g; kao % gde je N veli¢ina kolekcije i nj je broj dokumenata koji sadrze

N—-n;

termin i. Ovim dobijamo funkciju za ocenjivanje Y..cq,p log —
13
-(1-q; .. .
% kao tezinu termina i u dokumentu D ovo
i\=Pq
formulisanje postaje veoma sli¢no formulisanju sli¢nosti u modelu vektorskog prostora sa terminima

upita kojima je dodeljena teZina jedinice.

Primecujemo da ako zamislimo log
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2.3 Model mreZe zakljucivanja

U ovom modelu, pronalazenje dokumenata je modelovano kao proces zakljuc¢ivanja u mrezi
zakljucivanja.[10] Vecina tehnika koju sistemi za pronalazenje informacija koriste mogu da se
implementiraju pod ovim modelom. U najjednostavnijoj implementaciji ovog modela, dokument
instancira termin sa odredenom jacinom, i kredit od vise termina je skupljen od odredenog upita da
izracuna jednakost numericke ocene za odredeni dokument. Iz operacijske perspektive, jacina
instanciranja termina od dokumenta moze da se smatra kao teZina termina u dokumentu, i rankiranje
dokumenata u najjednostavnijoj formi ovog modela postaje sli¢no rankiranju u modelu vektorskog
prostora kao i modelima verovatnoce. Jacina instanciranja termina iz dokumenta nije definisana u
modelu, i bilo koje formulisanje se moze koristiti.

SEASON
P
SPRINKLER RAIN
Y
WET
}
SLIPPERY

Slika 2 — Jednostavna Bajesova mreza zakljuéivanja. Opisuje veze izmedu pet promenljivih
(sezona u godini, da li pada kisa, da li je prskalica ukljucena, da li je trotoar mokar i klizav)
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3 IMPLEMENTACIJA

Vecina danasnjih sistema za pronalazenje informacija su bazirani na strukturi podataka
zvanoj preokrenute liste. To omogucava brzu dostupnost listi dokumenata koji sadrZe termin sa ostalim
informacijama (na primer, tezinu termina u svakom dokumentu, relativne pozicije termina u svakom
dokumentu itd.). Tipi¢na preokrenuta lista se moze predstaviti kao:

t; =< dg, ..><dp >0, < dp, .. >,

Sto predstavlja da termin i se sadrzi u dg, d, ..., d,, 1 skladisti bilo koju drugu informaciju. Svi modeli
mogu da se implementiraju koriste¢i preokrenute liste. One koriste ¢injenicu da za odredeni upit vecina
sistema za pronalaZenje informacija ocenjuju samo mali broj dokumenata koji sadrze neki termin iz
upita. To omogucava sistemu da ocenjuje samo dokumente koji imaju ne-nultnu numeric¢ku ocenu.
Vecina sistema drzi ocene dokumenata u strukturi podataka zvanoj gomila i na kranu procesiranja
vracaju najvise ocene dokumenata za odredeni upit. Posto su svi dokumenti oznac¢eni po terminima
koje sadrze, proces generisanja, pravljenja i Cuvanja reprezentacija dokumenata se zove indeksiranje i
preokrenuti fajlovi rezultata se zovu preokrenut indeks.

Vecina sistema za pronalazenje informacija koriste jednu re¢ kao termin. Reci za koje se smatra
da nisu informativne, kao na primer funkcijske reci (u, iz, od ...) se €esto ignoriSu. Spajanje raznih
formi iste reci sa njenim korenom, (§to se zove kalemljenje u zargonu) takode koriste mnogi sistemi.
Glavna ideja kalemljenja je da korisnici koji traze informaciju o pretrazivanju ¢e isto biti
zainteresovani u dokumenta koja imaju informaciju o pretraziti, pretrazio, pretrazivati, pretrazivac.
Ovo takode pravi sistem dosta podlozan greskama zbog loseg kalemljenja. Na primer, korisnik
zainteresovan za put autobusa moze da dobije dokument nazvan putnik autobusa zbog kalemljenja.
Dosta ovakvih programa je napravljeno za razne jezike tokom godina, svaki sa svjom pravilima.
Doduse, korisnost kalemljenja za pobolj$ano pretrazivanje se uvek razmatralo, pogotovo za engleski
jezik. U njemu, po proseku kalemljenje daje mala poboljSanja u efikansosti pretrazivanja, dok u
slucajevima gde uzrokuje loSu pretragu korisnik ¢e biti dosta iznerviran.[11] Kalemljenje je uglavnom
korisnije za jezike koji imaju mnogo modulacija re¢i (kao nemacki na primer).

Neki sistemi koriste fraze od vise reci kao termine indeksa. PoSto se fraze smatraju znacajnijim
od jedinstvenih re¢i, pronalazak fraze u dokumentu se smatra informativnijim nego pronalazenje jedne
reci. [zu€avano je nekoliko tehnika za generisanje lista fraza, od kompletno lingvistickih (baziranih na
ras¢lanjivanju recenica) do kompletno statisti¢kih (baziranih na brojanju ponavljanja rec¢i). U
istrazivackoj zajednici je prihvaceno da su fraze vazne jedinice indeksiranja i da poboljSavaju
efektivnost pretraZivanja, mada stil generisanja fraza nije mnogo bitan. Studije koje su uporedjivale
performanse lingvistickih fraza sa statisti¢kim frazama nisu nasle nikakvu razliku.[12]
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3.1 BM25 rankirajuéa funkcija

Jedna od prakti¢nih primera implementacije je BM25 rankirajuca funkcija koja je produkt
Okapi projekta (Stephen Robertson, Karen Sparck Jones)[13], koja je koriS¢ena u pretrazivacima kao
Sto je Lucene projekat.

Rankirajuc¢a funkcija koristi odredeni dokument i upit i kao rezultat vrac¢a numericku ocenu, pri
¢emu najrelevantniji dokumenti imaju najve¢u ocenu. U BM25 funkciji rezultat je linearna kombinacija
tezina ocena za svaku re¢ u upitu. Tri faktora odreduju tezinu upitnog termina:

e Frekvencija termina — Broj pojavljivanja reci iz upita u odredenom dokumentu (term frequency
-TF)

e Obrnuta frekvencija dokumenta od termina — Re¢i koje se nalaze u mnogo dokumenata imaju
veliku frekvenciju dokumenta, to jest malu obrnutu frekvenciju dokumenta i smatra se da imaju
malu relevantnost za upit (inverse document frequency - IDF)

e Duzina dokumenta — Ogromni dokumenti mogu da sadrze sve reci iz upita a da nemaju veze sa
upitom, zato su kra¢i dokumenti koji sadrze reci iz upita mnogo relevantniji

BM25 funkcija uzima sve ove elemente u obzir. Predpostavimo da smo kreirali indeks od
N dokumenata da bi izracunali TF (q;, d;), broj koliko puta se re¢ @; sadrzi u dokumentu d;. Takode
predpostavimo tabelu za prebrojavanje frekvencije dokumenta, DF (q;), koja daje broj dokumenata koji
sadrze re¢ @;. Onda za odredeni dokument d; i za upit koji sadrzi reci g;1:N, imamo :

N
BM25(d;,q,: N) =ZIDF(CIi)' ||
=1 TF(qi.dj)+k'<1_b+b'T]>

TF(qi, d;) - (k+ 1)

gde je |dj| duzina dokumenta dju re¢ima, a L je prose¢na duzina dokumenata u celom skupu

d; : : 5 NP e
dokumenata L = ); % . Imamo dva parametra k i b, koje mozemo podesiti ukr§tenom validacijom,

tipi¢ne vrednosti su k =2.01 b =0.75 . IDF (qi) je obrnuta frekvencija dokumenta od re¢i gj koju
dobijamo od :
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N — DF(g;) + 0.5

IDF(q;) = log

Naravno ne bi bilo prakti¢no da primenimo BM25 funkciju za svaki dokument u skupu dokumenata.
Zato sistemi za pronalazenje informacija kreiraju indeks koji nabraja, za sve reci u re¢niku, dokumente
koji sadrze tu re¢. Ovo nazivamo listom pogodaka za odredenu re¢. Onda kada dobijemo upit, ukrstimo
liste pogodaka za reci u upitu i samo ocenjujemo ta dokumenta.

3.2 PageRank algoritam

PageRank algoritam je jedna od dve originalne ideje koje su odvojile Google od drugih web
pretrazivaca (druga ideja je koriS¢enje usidrenjog teksta -podvucenih reci u hiperlinku- za indeksiranje
stranica, iako usidrenjeni tekst nije bio na stranici koja se indeksirala).[19] PageRank je izmisljen da bi
resio probleme TF ocena. Na primer, ako imamo upit [Nike], kako da budemo sigurni da je
www.nike.com (glavna web stranica poznatog proizvodaca patika) prvi rezultat iako neka druga
stranica pominje termin “Nike” viSe puta? Ideja je da www.nike.com ima mnogo veza (link) na
stranicu, pa bi trebao biti rankiran vise: svaka veza je ocena kvaliteta povezane stranice. Ali ako bismo
racunali samo veze na stranicu onda bi bilo moguée da neko kreira mnogo praznih stranica koje ¢e se
vezati za odredenu stranicu i time poviSavati njenu ocenu. PageRank algoritam je dizajniran da
ocenjuje veze iz sajtova velikog kvaliteta viSe nego veze iz standarnih sajtova. Sajt velikog kvaliteta
definiSemo kao sajt koji je povezan od drugih sajtova velikog kvaliteta. PageRank za stranicu p
definisemo kao :

PR(p) 1_d+dZPR( 2
PPTTN T L )

gde je PR(p) PageRank od stranice p, N je broj stranica u skupu dokumenata, in; su stranice koje se
vezuju na stranicu p, a C(in;) je broj odlazecih veza na stranici in;. Konstantu d mozemo objasniti kroz
model nasumicnog web surfera: zamislimo web surfera koji kre¢e da surfuje od neke nasumicne strane.
Sa verovatnocom d surfer klikée na neku vezu na stranici (jednako ih bira), i sa verovatno¢om 1-d mu
dosadi stranica i ponovo kreée surfovanje sa nasumicne stranice na web-u. PageRank od stranice p je
onda verovatnoc¢a da ¢e nasumi¢ni web surfer biti na toj stranici u bilo kom trenutku. PageRank se
moze izracunati iterativnom procedurom: poceéemo sa PR(p)=1, i ponavljati algoritam sve dok
rezultat ne konvergira.
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3.3 HITS algoritam

Hyperlink-Induced Topic Search algoritam ili HITS je jo$ jedan algoritam baziran na analizi
veza izmedu sajtova.[19] HITS se razlikuje od PageRank algoritma na vise nacina. Za pocetak, rankira
stranice u zavisnosti od upita. To znaci da se mora ponovo racunati za svaki upit, Sto zahteva dosta
racunarske mo¢i i zato vecina pretrazivaca izbegava ovaj pristup. Za odredeni upit, HITS prvo
pronalazi set stranica koje su relevantne za upit. To radi tako Sto ukrsta liste pogodaka od reci u upitu, i
onda dodaje stranice u komsiluk veza tih stranica (stranice koje se vezu ili su vezane od neke stranice
iz originalnog seta relevantnih stranica).

Svaka stranica u ovom setu se smatra autoritetom za upit, ako ostale stranice u relevantnom setu
pokazuju na nju. Odredena stranica se smatra ¢vorom ako pokazuje na druge autoritetivne stranice u
relevantnom setu. Kao i kod PageRank-a ne zelimo da samo ra¢unamo broj veza, Zelimo da damo veéu
vrednost ¢vorovima i autoritetima velikog kvaliteta. Napravicemo proces koji ¢e unaprediti proces
ocenjivanja autoriteta stranice da bude suma ocena ¢vorova od stranica koje pokazuju na nju, i ocena
¢vora da bude suma ocena autoriteta od stranica na koje pokazuje. Ako onda normalizujemo ocene i
ponovimo K puta, proces ¢e se konvergirati.

funkcija HITS(upit) vrati stranice sa bojevima ¢vorova i autoriteta

stranice «<— PROSIRI_STRANICE(RELEVANTNE STRANICE(upit))
za svako p u stranice uradi
p.AUTORITET « |
p.CVOR « 1
ponovi dok konvergiranje uradi
za svako p u stranice uradi
p. AUTORITET « ¥, DO — VEZA;(p).CVOR
p.CVOR « 1Y,0D — VEZA;(p). AUTORITET
NORMALIZUJ(stranice)
vrati stranice

Primer HITS algoritma za idra¢unavanje ¢vorova i autoriteta za odredeni upit.
RELEVANTNE_STRANICE vraéa stranice koje odogovaraju upitu, i PROSIRI_STRANICE dodaje
svaku stranicu koja se veze ili je vezana od neke relevantne stranice. NORMALIZUJ deli ocenu svake
stranice sa sumom korena ocena svih stranica (odvojeno za ¢vorove 1 autoritete)
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4 OCENJIVANJE SISTEMA

Objektivno ocenjivanje efektivnosti pretrage sistema za pretrazivanje informacija je temelj
ovakvih sistema. Napredak u ovoj nau¢noj oblasti kriticno zavisi od eksperimentisanja sa novim
idejama i ocenjivanju efekta tih ideja. Jos§ u prvim godinama istrazivanja, istraziva¢ima u zajednici je
bilo jasno da ¢e objektivno ocenjivanje tehnika pretrage imati klju¢nu ulogu u polju. Testovi koji su se
vrsili u Cranfield Univerzitetu, 1960-ih godina,[4] su uspostavili set Zeljenih karakteristika za sistem za
pretrazivanje informacija. Iako je bilo nekoliko rasprava tokom godina, dve Zeljene osobine su
prihvacene kao mera efektivnosti pretrage : 0pOziv i preciznost.

Objasni¢emo ove pojmove preko sledece tabele:

U setu rezultata Nisu u setu rezultata
Relevantni 30 20
Nerelevantni 10 40

Tabela 1 — primer pretrage

Zamislimo da sistem da pronalaZenje informacija vrati set rezultata za odredeni upit, za koji znamo koji
dokumenti su relevantni a koji nisu, iz skupa od 100 dokumenata. Preciznost meri proporciju
dokumenata u setu rezultata koji su relevantni. U naSem primeru preciznost je 30/(30+10)=0.75 . Mera
lazne pozitivnosti je 1-0.75=0.25 . Opoziv meri proporciju svih relevantnih dokumenata u kolekciji koji
su u setu rezultata. U naSem primeru opoziv je 30/(30+20)=0.6 . Mera laZzne negativnosti je 1-0.6=0.4 .

Dobar sistem za pronalaZzenje informacija bi trebao da pronade Sto vise relevantih dokumenata
(tj. da ima veliki opoziv), i §to manje nerelevantnih dokumenata (tj. veliku preciznost). Nazalost ova
dva cilja su uglavnom kontradiktorna. Tehnike koje unapreduju opoziv slabe preciznost i obrnuto. I
0poziv i preciznost su set-orijentisane mere i nemaju pojam rankiranog pretrazivanja. Istrazivaci su
koristili nekoliko varijanti opoziva i preciznosti da ocene rankirano pretrazivanje. Na primer ako
dizajneri sistema misle da je preciznost viSe vazna njihovim korisnicima, mogu da mere preciznost na
50% opoziva, §to bi pokazalo kolko nerelevantnih dokumenata bi korisnik morao da procita da bi nasao
pola relevantnih. Prosecna preciznost je mera sa jednom vredno$cu koja je najéesce koristi za
ocenjivanje rankiranog pretrazivanja. Prose¢na preciznost se meri tako $to se izmeri preciznost u
nekoliko tacki opoziva (na primer 10% , 20%, 30% itd) i onda se izra¢una prosek.[14]
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5 MODIFIKACIJA UPITA

U ranim godinama istrazivanja, istrazivaci su shvatili da je teSko za korisnike da naprave
efektivne upite. Mislilo se da dodavanjem sinonima od upitnih re¢i u upit se moze unaprediti
efektivnost pretrage. Pocetno istrazivanje se oslanjalo na knjigu sinonima za nalazenje sinonima,|[15]
iako je bilo dosta tesko naci dobru generalnu knjigu sinonima. Istrazivaci su razvili tehnike za
automatsko generisanje knjiga sinonima za modifikovanje upita. Vecina automatskih metoda su
bazirani na analiziranju ucestalosti vise istih re¢i u dokumentu. Veéina tehnika modifikacija upita
baziranih na automatskom generisanju knjiga sinonima nisu imale uspeha u unapredivanju efektivnosti
pretrage. Glavni razlog ovoga je nedostatak konteksta upita u procesu modifikacije. Nisu sve reci koje
se odnose na upit znaCajne za kontekst upita.

U 1965 Rocchio je prdlozio koriséenje povratnih informacija o relevantnosti za modifikaciju
upita.[16] Ideja povratih informacija o relevantnosti je da je lako korisnicima da osude da li su
dokumenta koja su dobili iz pretrage relevanta ili ne za njihov upit. Koriste¢i ove procene relevantnosti,
sistem moze automatski da generiSe bolji upit (na primer dodavaju¢i nove srodne termine) za dalju
pretragu. Generalno, korisnik se pita da oceni relevantnost samo od par dokumenata na vrhu pretrage.
Bazirano na ovim ocenama, sistem modifikuje upit i pravi novi upit da bi pronasao relevantnija
dokumenta iz kolekcije. Pri testiranju, povratne informacije o relativnosti su se pokazale kao veoma
efektivne za poboljSavanje pretrage.

Nove tehnike za modifikaciju upita bez ikakve pomoc¢i korisnika su se razvijale u ranim 1990-
ima. Najvaznija tehnika je kori§¢enje pseudo povratnih informacija o relativnosti, varijanta od
povratnih informacija o relativnosti.[17] Posto su par najvi§ih dokumenata dobijenih od sistema za
pronalazenje informacija uglavnom o generalnoj temi upita, uzimanje srodnih termina iz ovih
dokumenata bi trebalo da donese korisne nove termine bez obzira na relevantnost dokumenta. U ovoj
tehnici, sistem predpostavlja da su par najviSih dokumanta dobijenih iz odredenoh upita relevantni za
taj upit, i pravi informacije o relativnosti za generisanje novog upita. Ovaj proSiren novi upit se koristi
za rankiranje dokumenata koji ¢e se pokazati korisniku. Pseudo povratne informacije su se pokazale
kao veoma efektivne tehnika, posebno za kratke upite.

21



5.1 Upiti u obliku pitanja

Pronalazenje informacija je zadatak pronalazenja dokumenata koji su relevantni za upit, gde
upit moze biti pitanje, ili samo oblast ili koncept teme. Odgovaranje na pitanja je malo drugaciji
zadatak, u kome je upit pitanje, a odgovor nije rankirana lista dokukenata nego kratak odgovor —
reCenica ili samo fraza. Postojalo je dosta sistema za odovaranje na pitanja baziranih na obradivanju
prirodnog jezika jo§ od 1960-tih godina, ali tek su od 2001 godine ti sistemi poceli da koriste Web
pronalazenje informacija da znacajno povecaju Sirinu pretrage.

AskMSR sistem [18] je tipi¢an Web baziran sistem za odgovaranje na pitanja. Baziran je na
odeji da ¢e vecina pitanja biti odgovorena mnogo puta na Web-u, tako da odgovaranje na pitanja se
smatra problemom preciznosti a ne opoziva. Ovakav sistem ne mora da brine o drugacijim nac¢inima na
koje se moze postaviti neko pitanje, samo treba da nade jedno od njih. Zamislimo da za upit [Ko je
ubio Abrahama Linkolna?] sistem ima samo pristup jednoj enciklopediji gde pise “Dzon But je
promenio istoriju sa metkom. On ¢e biti upamcen kao ¢ovek koji je zavrSio zivot Abrahama Linkolna™ .
Da bi iskoristili ovaj pasus da ogovorimo na pitanje, sistem bi morao da zna da zavrSiti zivot moze da
znaci ubistvo, da “On” se odnosi na But-a i druge lingvisticke 1 semantic¢ke ¢injenice.

AskMSR ne zna nisSta o zamenicama, ili o ubijanju ili bilo kom drugom glagolu, ali zna razne
vrste pitanja i1 kako se mogu modifikovati da bi bili upiti za pretraziva¢. Zna da pitanje [Ko je ubio
Abrahama Linkolna?] moze da se izmeni u upit [* je ubio Abraham Linkoln] i [Abraham Linkoln je
ubijen od *]. Sistem pokrece ove izmenjene upite i pregledava rezultate, ne cele Web stranice nego
samo kratak tekst koji se pojavljuje blizu upitnih termina. Ovi rezultati se dele u 1-, 2- i 3- grame i
evidentiraju se za frekvenciju u setu rezultata i za tezinu: n-gram koji dolazi iz specificnog izmenjenog
upita (na primer tac¢na fraza odgovora [ Abraham Linkoln je ubijen od *]) bi dobio vecu tezinu nego od
generalno izmenjenog upita, kao [Abraham ILI Linkoln ILI ubijen].

Kad se n-grami ocene, filtriraju se po ocekivanom tipu. Ako originalni upit po¢inje sa “ko”
onda filtriramo po imenima ljudi, za “koliko” filtriramo po brojevima, za “kada” po datumu ili
vremenu. Takode postoji filter koji kaze da odgovor ne bi trebao da bude deo pitanja; zajedno ovi
mehanizmi bi trebalo da daju “Dzon But” (a ne “Abraham Linkoln™) kao najavse ocenjeni rezultat.
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6 PRETRAZIVANJE SLIKA BAZIRANO NA TEKSTU

Pretrazivaci slika bazirani na tekstu se fokusiraju na pretrazivanje uz pomo¢ teksta povezanog
sa slikom ili u vezi sa tom slikom. Za ovakve pretrazivace uglavnom se koriste metapodaci za opis
samih slika. Metapodaci se mogu definisati kao podaci o podacima. Metapodaci slika mogu biti raznog
tipa, to jeste tagovi, kljucne reci i opisi veza odredene slike. U to spadaju podaci dodati od same
kamere (vreme, datum i GPS koordinate), re¢i dodate od samih korisnika da bi objsnii sliku (tag) ili
automatske anotacije koje dodaje sistem za pretrazivanje radi poboljSanja pretrage i indeksiranja (mogu
se zvati i auto-anotacije ili lingvisticko indeksiranje) [21]. Neki sistemi za pretrazivanje bazirani na
tekstu kombinuju metapodatke drugacijeg konteksta iz raznih izvora, radi dopunjivanja metapodataka
odredene slike [22]. Takodje radi dodavanja semantike tagovima, tagovi se se mapiraju u ontologije.
Ontologija je visi nivo opisa od termina i sadrzi semanticko znacenje odredene reci.

Pretrazivaci slika bazirani na tekstu bolje odgovaraju danas$njim potrebama nego pretrazivaci
slika bazirani na sadrzaju zbog sve veceg broja slika u kolekcijama. Ovakvi sistemi troSe manje
kompjuterskih resursa i mnogo su kompatibilniji sa ljudskim konceptima §to se ti¢e upita nego sistemi
za pretrazivanje slika baziranim na sadrZaju.

Kontekst je bilo koja informacija koja se moze iskoristiti da karakterise situaciju odredenog
entiteta. U vecini sistema za pretraZivanje slika entitet je uglavnom uredaj koji pravi slike. Tipovi
konteksta koji mogu pomoc¢i u karakterizaciji situacije na slici su GPS lokacija i datum i vreme.
Dodavajuéi metapodatke na samu sliku, moze se povecati znanje o slici 1 takode se mozZe smanjiti
semanticki raskorak veoma efikasno. Informacija o lokaciji ponekad sama moze dati semanticki sadrzaj
slici.

Rucno dodati tagovi mogu biti veoma korisni za sistem da pretrazivanje slika, ako su dostupni.
To su klju¢ne reci dodate slici od strane individualnih korisnika. U teoriji oni reprezentiraju prirodnu
percepciju slike od individualnog korisnika. Jedan problem sa ru¢no dodatim tagovima je to §to su
ljudki tagovi subjektivni, §to znaci da individualni korisnici imaju drugacije percepcije, i koriste
drugacije tagove da opiSu slike. Parametri za ovakvo tagovanje mogu obuhvatiti faktore kao $to su
socijalni, kulturni, kontekst, vreme itd. Takode tagovanje sa saradnjom korisnika je veoma popularno
danas na sajtovima za prosledivanje slika 1 druStvenim mrezama, $to pomaze istrazivac¢ima da razumeju
ljudsku percepciju i da prilagode $ablone tagovanja za druge slike.
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Posto moderna tehnologija pravi uredaje za pravljenje slika (kamere i mobilne telefone) sve
vise dostupnim, mobilnim i pristupa¢nim, koriS¢enje uredaja za pravljenje slika se eksponencijalno
povecava. Takode ljudi dele vise slika izmedu sebe preko sajtova i drusStvenih mreza nego ikada ranije.
lako je pretrazivanje slika bazirano na tekstu prikladno za velike koli¢ine slika koje su dostupne,
zadatak pretrazivanja njih, tagova, individualnih oblika moze istrositi dosta vremena i resursa. Zbog
korisnicki specifi¢nih 1 nedoslednih metapodataka za slike u velikim kolekcijama slika, upiti mogu
dovesti do rezultata ogromne veli¢ine. Dakle, vazno je smanjiti obim pretrage, fokusiraju¢i se samo na
najrelevantnije slike. Tehnike pretrazivanja baziranim na tekstu su dobro utvrdene u oblasti
pronalazenja informacija. Ove tehnike su usavrSavane decenijama sa ciljem filtriranja najvazenijih
tekstualnih dokumenata u relaciji sa specificnim upitima od strane korisnika. Pretrazivanje slika
bazirano na tekstu ima veliki potencijal za prilagodavanje tehnika koje se koriste u sistemima za
pronalazenje informacija.

6.1 Selekcija obima pretrage

U teoriji informacije, tehnike za smanjivanje obma pretrage su dobro utvrdene. Analiza glavnog
komponenta (AGK), smanjuje obim pretrage tako $to analizira sekvencu (na primer tekst dokument) , i
otkriva unutrasnju strukturu podataka u njoj i opisuje informacije iz najboljeg pogleda. AGK je jedna
instanca klase od analiti¢kih algoritama zvanih analize zajednickih faktora, koji traZze najmanji broj
dimenzija [23].

Odlike ili svojstva slike mogu se odrediti vaznim iz viSe razloga, na primer specifi¢nost
podrugja, specifi¢nost diskriminacije (na primer boja kose u pretrazivanju lica), relevantnost korisnika,
relevantnost lokacije itd [20]. Najjednostavniji na¢in smanjivanja obima pretrage je pomocu frekvence
termina. U teoriji informacije, ovaj metod se uglavnom Koristi za prebrojavanje svake reci u
dokumentu, da bi se odredilo koje reci se najviSe koriste 1 ocenili dokumenti po klju¢noj reci, u
zavisnosti od frekvence klju¢ne re¢i u dokumentu [20].

Ocenjivanje metapodataka na ovaj nacin je veoma bitno za pretraZivanje slika bazirano na
tekstu 1 moze se koristiti za lociranje termina sa velikom reprezentacijom. Jedna mana metoda
frekvence termina je to $to ne dobija semanticki smisao dokumenta kao AGK.
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6.2 Konstrukcija indeksa
Da bi dokumenti (u ovom slucaju slike) mogli da se pretrazuju moraju se prvo indeksirati.

Dobijena sekvenca karaktera se tokenise, to jest deli se na viSe tokena sa time $to se neki karakteri kao
znakovi interpunkcije odbacuju. Tokeni su termini ili re¢i u dokumentu. Na primer:

Ulaz: Setnja na plaZi sa drustvom.

Izlaz: Setnja na plazi sa drustvom

Nakon tokenisanja odbacuju se uobicajeni termini. Ovi termini veoma malo pomazu korisniku
da dobije ono S§to trazi i uglavnom se nazivaju stop recima. Oni se mogu naci ili preko filtriranja
najucestalijih termina preko frekvence termina ili ru¢no napraviti listu u€estalih reci koje ¢e se odbaciti.
Primer nekih stop reci koje treba odbaciti: jedan, i, jesu, kao, od, za, u, itd.

U mnogo situacija tokeni (rei) nisu indenticni, ali je ipak poZeljno da se smatraju parom. Na
primer ako se pretrazuje termin Wi-Fi, poZeljno je na¢i dokumente koje sadrze Wi-Fi i WiFi, ili ako se
pretrazuje termin MUP pozeljno je na¢i dokumente koje sadrze MUP i M.U.P. Normalizacija tokena je
proces pretvaranja tokena da bi se ovakvo pronalazenje desilo, bez obzira na razlike u sekvenci
karaktera. Takode je jako vazno za normalizaciju transformisati sve karaktere u mala slova da bi
pretraga termina Srbija i srbija bila jednaka.

Dokumenti ¢e sadrzati drugacije forme od iste reci, na primer organizovati, organizuje,
organizovano. Isto tako, postoje gramaticki drugacije reci sa sli¢nim zna¢enjem (demokratija,
demokratski, demokratizacija). Cilj lematizacije je da redukuje ovakve forme reci radi lakSeg
pretrazivanja:

covek, ljudi, de€ak, deCaci — muskarac
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6.3 Frekvenca termina — Frekvenca obrnutih dokumenata (FT-FID)

Kada je dokument spreman za indeksiranje, on se uglavnom ocenjuje u skladu sa njegovom
relevancom za razne upite. Frekvenca Termina — Frekvenca obrnutih dokumenata je jedan takav metod.
On se inace koristi u pretrazivanju informacija i kopanju teksta [20]. Frekvenca termina (FT) se Koristi
pri ocenjivanju dokumenta u odnosu koliko se specificna re¢ ponavlja u relaciji sa totalnim brojem reci

u dokumentu. Na primer ako dokument sadrzi 100 reci i re€ auto se ponavlja 5 puta u tekstu, frekvenca
termina za auto u ovom dokumentu je:

FT(auto) = 5/100 = 0.05
Frekvenca obrnutih dokumenata (FOD) se koristi za ocenjivanje re¢i U odnosu sa svim dostupnim
dokumentima. Ako malo dostupnih dokumenata sadrze specificnu re¢, FOD je veca nego ako puno
dokumenta sadrze rec¢. Frekvenca obrnutih dokumenata se izracunava sa logaritamskom jednacinom

koja uzima za obzir broj dostupnih dokumenata i koliko njih sadrzi specifi¢nu rec¢. Na primer ako je
dostupno 100 dokumenata i 5 njih sadrZe re¢ auto onda je FOD termina auto:

FOD(auto) = log(100/5) = 2.996
FT-FOD je proizvod frekvence termina i frekvence obrnutih dokumenata :
FT-FOD = FT * FOD
U slucaju termina auto za date dokumente, frekvenca termina — frekvenca obrnutih dokumenata je :

FT-FOD = (1) * (2) = 0.05 * 2.996 = 0.15
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6.4 Indeksiranje obrnutih dokumenata

Indeks obrnutih dokumenata je struktura pretrazivanja koja se uglavnom koristi u pronalazenju
informacija, ali se takode koristi 1 u obimnim sistemima za pretrazivanje slika. Struktura obrnutih
dokumenata je dobar kandidat za sisteme za pretrazivanje slika velikog obima zbog jako dobre
efikasnosti. Ona sadrzi mapiranje izmedu termina u bazi podataka i lokaciju dokumenata koje sadrze te
specifi¢ne terimine. Struktura obrnutih dokumenata je sastavljena na sledeéi nacin: [20]

e Direktorijum termina sadrzi sve re¢i koje postoje u bazi podataka. Svaka re¢ sadrzi relaciju na
odgovarajucu obrnutu listu. Direktorijum takode ima i broj dokumenata koji sadrze odredenu
rec.

e Obrnute liste se uglavnom ¢uvaju u javnom fajlu koji sadrzi same relacije na dokumente.

e Struktura pretrazivanja se uglavnom koristi za efikasno pristupanje direktorijumom obrnutih
dokumenata, i njihovom pretrazivanju po terminu upita. Strukture pretrazivanja koje se Siroko
koriste su hesh fajlovi za taéno uparivanje, B+ drvece, suffix automata. [20]

Eluar]r = “candan” Terms Count'Polnter

ASU | 3

w .r::;anldln 2 5 ; - [:[

mr/

Directory Posting file

taring | 2

Slika 3 — Struktura obrnutih dokumenata, primer pretrage [20]
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7 PRETRAZIVANJE SLIKA BAZIRANO NA SADRZAJU

Pretrazivaci slika bazirani na sadrzaju se fokusiraju na analizi sadrzaja slike. Sadrzaj slike se
moze definisati kao njene boje, oblici, teksture i bilo koja informacija koja se moze izvesti iz same
slike. Posto slike generalno imaju ogroman sadrzaj, a ljudska percepcija je jako subjektivna, ni jedan
tekstualni opis slike ne moze biti apsolutno tacan ili kompletan. Zbog toga su pretrazivaci slika bazirani
na sadrzaju efikasniji od pretrazivaca baziranih na tekstu.

Da bi sistemi za pretrazivanje slika bili jo§ efikasniji, oni ponekad koriste pomo¢ korisnika pri
biranju relevantnih dokumenata iz poéetnog seta. Ovaj metod se zove povratna informacija o
relevantnosti. Ideja povratne informacije o relevantnosti je da uzme rezultate od odredenog upita i da
iskoristi informaciju da li su ti rezultati relevantni za novi upit. Problem pretrazivanja slika koristec¢i
povratne informacije o relevantnosti je privukao jako veliku paznju od akademskih istrazivaca. Sistem
za pretrazivanje slika koji bi se koristio u realnom svetu mora biti precizan, zahtevati minimalnu
interakciju sa korisnikom, biti efikasan, sposoban za skaliranje na ogromne kolekcije slika i podrzavati
sesije sa viSe korisnika. Za dobru preciznost, potrebni su efektvini metodi za ucenje relevance odlika
slike baziranih od pomoc¢i korisnika. Efikasnost i skaliranje zahtevaju dobru strukturu indeksiranja za
dobijanje rezultata. Struktura indeksiranja mora da dozvoli da se relevanca odlika slika stalno menja u
slopu sa novim upitima i povratim informacijama od strane korisnka [24].

Tacno reSenje ovog problema moze voditi ka reSenju u mnogo razlicitih oblasti istrazivanja.
Neke od danasnjih primena su bezbednost; poredenje slika za privatne firme za bezbednost kao i u
istragama policije, arhivi medija; dobijanje i upravljanje vizuelnim asset-ima, nau¢ne slike; dobijanje i
klasifikacija slika u odnosu na spcifican vizuelni deo, umetnicke kolekcije, medicinske dijagnoze,
arhitektonski i inZenjerski dizajn itd. U pretrazivanju slika baziranom na sadrZaju postoje uglavnom
dva glavna pristupa: diskretan pristup i neprekidan pristup [25]. Diskretan pristup je inspirisan od
strane pretrazivanja tekstualnih informacija i koristi tehnike kao $to su obrnuti fajlovi i metricki sistem
za tekstualno pretrazivanje. Ovaj pristup zahteva da se sve osobine mapiraju u binarne osobine;
prisustvo odredene osobine slike se tretira kao prisustvo reci u tekstualnom dokumentu. Neprekidan
pristup je sli¢an klasifikaciji najblizeg komsije. Svaka slika je predstavljena od strane vektora osobina 1
te osobine se porede koriste¢i razna merenja razdaljine. Slike sa najmanjim razdaljinama se ocenjuju sa
najviSom ocenom u procesu pretrage.
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Procedure za pretrazivanje slika se mogu podeliti u dve odvojene opcije: upit po tekstu i upit po
primeru. U upitu po tekstu, upiti su tekst a objekat pretrage su slike. U upitu po primeru upiti su slike i
objekat pretrage su slike. Pristupi bazirani na tekstu primenjuju regularne tehnike za pretrazivanje
teksta na anotacije ili opise slike. Pristupi bazirani na sadrzaju primenjuju tehnike obradivanja slika
radi izvlacenja odlika slika i pronalazenje relevantnih slika. Cilj zadatka fotografske pretrage je da
nadje Sto vise relevantnih slika iz kolekcije za zadatu izjavu koja opisuje informaciju koju korisnik trazi.
Kada pretrazivanje bazirano na tekstu i pretrazivanje bazirano na slici saraduju pri pretrazi to se zove
fuzija ili viSemodalno pretrazivanje. Fuzija izmedu pretrazivanja baziranog na tekstu i pretrazivanja
baziranog na slici se moze desiti u mnogo razli¢itih momenata, i u zavnisnosti od toga mozemo imati
veoma razlicita reSenja.

7.1 Predstavljanje slika i teksta
U pretrazivanju slika postoje postoje mnogo razlicitih tipova odlika koje se mogu izvuéi iz slika. Odlke

se mogu kategorisati u sledece tipove: predstavljanje boja, predstavljanje tekstura, lokalne odlike 1
predstavljanje oblika.
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7.1.1 Histogrami boja

Jedan od najuobicajenih nac¢ina za predstavljanje slike je predstavljanje putem histograma boja. Svaka
slika se moze predstaviti kao vektor gde je svaka pozicija kvantitet boje u slici. Histogrami boja su
jednostavnosti doprinose velikom precizno$¢u pretrage. Histogrami su nezavisni od velicine slika jer se
svaki histogram normalizuje predhodno.

Neprebrojeni histogrami su tip histograma boja koji se najlakse dobijaju ali nisu veoma precizni.
Kada je slika napravljena u matrici, konstruise se vektor gde prvih 256 pozicija predstavljaju crvenu
boju, sledec¢ih 256 zelenu boju 1 poslednjih 256 plavu boju. Znaci vektor ¢e imati 768 pozicija. Na
primer, ljubicasta boja sadrzi crvenu zelenu i plavu boju tako da je prvi korak otkriti vrednost svake
ove boje. Slede¢i korak ¢e biti da se ispita matrica boja 1 da se dodeli pozicija u konacnom vektoru za
svaki piksel. Za ljubicasti piksel u primeru crvena, zelena i plava komponenta je izabrana i njena
vrednost u vektoru je povecana. Ako se sve vrednosti u vektoru dodaju bice ih 3 puta vise od ukupnog
broja piksela u slici. Zadnji korak ¢e biti da se normalizuje vektor deljenjem sa ukupnim brojem piksela,
da bi vektor bio nezavisan od razli¢itih veli¢ina slika i da bih imao meru proporcije.

Ovo je jednako slaganju 3 razli¢ita histograma boje jedan za drugim. Glavni problem ovakvih
histograma boje je to Sto se svaka komponenta boje tretira razlicito i to moZze dovesti do pogresnih
rezultata.

Prebrojeni histogrami su histogrami boja koji su visedimenzionalni i samim time nemaju
probleme neprebrojenih histograma. Da bih razulemeli ovaj koncept bolje vazno je gledati mapu boja
kako kocku, zato sto ima tri primarne boje (crvena, zelena, plava) i objekat koji predstavlja boje mora
biti tridimenzionalan. Crvena boja je predstavljena kao dimenzija visine, plava boja kao dimenzija
Sirine 1 zelena boja kao dimenzija dubine.

Kocka ima 256 vrednosti po dimenziji §to dozvoljava preko 16 miliona drugacijih boja
(16777216). Najpreciznije predstavljanje vektora nastaje kada svaka pozicija odgovara jednoj boiji, ali
to dovodi do ogromnog vektora gde ¢e skoro sve pozicije biti nule (rastrkan vektor). Varijacija bilo kog
piksela pravi totalno drugaciju boju iako je vizuelno to nemoguce uociti. Ovo dovodi do metode podele
prostora boje. Ovaj proces se sastoji od podele svake boje u broj izabran od korisnika i onda
prebrojavanje broja piksela u ovom dometu. Perceptivno, prostor boja je podeljen tako da vise ne sadrzi
256 vrednosti po dimenziji. Svaka dimenzija je iseena i sada formira prostor boja sa manje boja nego
ranije kao §to je prikazano u slici 4.
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Slika 4 — Predstavljanje par¢ica prostora boja za prebrojene histograme

Ovako sve vrednosti iz istog dometa se smartaju istom bojom. Kada se bira piksel iz originalne
slike locira se na novom prostoru boja i njegova nova vrednost se dodaje. Kada se pravi
viSedimenzionalno prebrojavanje, ovaj prostor boja je smanjen i vektor je manje rastrkan.
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Primer: za prebrojavanje za vrednost 8 podelicemo prostor boja od 256 vrednosti u 32 delova,
svaki veli¢ine 8 (pozicije 0 do 7). Za piksel 17 19 16 dodacemo 1 u poziciju (2x32x32)+(2x32)+2 posto
17 spada u domet 2 (16 do 23) kao i 19 16.

Pozicija = Z,Zczolmj (

q

o

U ovoj funkciji g predstavlja domet vrednosti za svaku boju, a x poziciju crvene, plave i zelene
boje u svakom pikselu. U ovom primeru iskoris§¢avamo svojstva boja da kreiramo vektor, posto ovo
manje viSe znaci da svaka boja sadrzi g vrednosti. Broj prebrojavanja je veoma vazan zato $to moze
dovesti do rastrkanog vektora u sli¢aju da je izabran broj veoma mali ili do pogresne klasifikacije i
konfuzije ako je previse veliki kao §to se moze videti u tabeli 1.

Prebrojavanje Duzina vektora
1 16777216
8 32768
16 4096
32 512
64 64

Tabela 1 — Duzina vektora pri podeli

Tabela 1 je veoma vazna, poSto ne razmatramo samo preciznosti ve¢ i vreme ra¢unanja.
Korisnik Zeli da mu se upit odgovori §to je pre moguce.
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7.1.2 Tamura odlike tekstura

Tekstura je klju¢na komponenta ljudske vizuelene percepcije i isto kao boja je kljucna odlika
pri pretrazivanju kolekcija slika. Tesko je definisati teksturu, mada mozemo re¢i da obuhvata
neformalne odlike kvaliteta kao $to su: hrapavost, glatko¢a, gruboca, granularnost, linearnost,
usmerenost 1 pravilnost [26]. Nakon viSe istrazivanja utvrdeno je da su jedine znacajne i izraunjive
odlike hrapavost, usmerenost i kontrast. Sve Tamura teksture se mogu videti u slici 5.
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Slika 5 — Primer razli¢itih tekstura
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7.1.3 Raspored histograma

Kao poseban slucaj histograma boja, ovo predstavljanje izvlac¢i informacije iz nekih delova
slike. To jeste, deli sliku u razlicite regije i pravi podslike. Kasnije, nezavisan histogram je izvucen iz
svake ove slike. Glavni cilj ovog sistema je da koristi informaciju pozicija slika i boja.

Mozemo primetiti kako ovaj proces mozemo podesiti na mnogo nacina. Broj podslika je
definitivno veoma vazan. Za odredenu sliku moramo odluciti na koliko podslika ¢e biti iseCena. Na
primer, ako je neka slika podeljena u 9 podslika i posmatramo svaku od njih, mozda ne¢emo primetiti
nekakav objekat ako je glavna slika previSe zumirana. Na drugu stranu, slika sa viSe detalja moze da
prikaze totalno drugacije objekte ili scene u svakoj podslici. Dakle, ovo znaci da svakoj slici moze da
treba drugaciji broj podele zato Sto ne postoji fiksni broj podslika za sve slike. Vizuelni primer koji
objasnjava kako broj podslika uti¢e na kona¢nu preciznost se moze videti na slici 6.
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Slika 6 — Preciznost za raspored histograma koriste¢i razli¢ite mere razdaljine
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Prvi pristup ovom metodu ¢e biti deljenje svake slike u razli¢ite podslike i izvlacenje
histograma boja iz svake od njih, i kreiranje velikog vektora sa svim histogramima boja od slike. Onda,
kada znamo broj podslika, uporedicemo ovaj veliki vektor histograma boja sa svim ostalima. Ovo znaci
da ¢e svaka podslika biti uporedena samo sa onom na istoj poziciji u razlicitim slikama.

7.1.4 Lokalne odlike

Sli¢no kao i raspored histograma model lokalnih odlika izvlaci delimi¢ne informacije iz slike,
ali u ovom sluc¢aju izvlaci se mnogo vise detalja. Glavni cilj ove odlike je da poredi razlicite detalje koji
se nalaze u svim slikama.

U ovom slucaju vise nije bitna cela slika nego samo male oblasti. Dakle ako se ove male oblasti
uglavnom sadrze i u drugim slikama verovatno je da se odnose na istu klasu. Ovo ¢e se desiti u
slucajevima kada pravimo sliku istog objekta iz razli¢itih uglova, jafine svetla, pozicije, razdaljine,
kamera.

Ovakav tip predstavljanja slike je uobic¢ajen u zadatku prepoznavanja objekata. Prepoznavanje
objekata i sistemi za pretrazivanje slika bazirani na sadrzaju su jako bliske oblasti i za neka
pretraZivanja, prepoznavanje objekata je jedino izvodljivo reSenje [27]. Ove odlike su deo
nepromenjivih odlika. Neka odlika se smatra nepormenjivom u odnosu na neku transformaciju ako se
ne menja kada se ta transformacija primeni na sliku. Transformacije na koje se misli su rotacija,
skaliranje i preslikavanje.

Proces klasifikacije sa lokalnim odlikama se sadrzi iz dva dela: faza treniranja i faza testiranja.
U fazi treniranja, lokalne odlike se izvlace iz svih slika za treniranje i dobija se ogroman broj lokalnih
odlika. Onda se primenjuje smanjenje dimenzionalnosti od analize glavne komponente (Principal
Component Analysis). lako su rezultati preciznosti za lokalne odlike ve¢i od svih drugih metoda,
proces ima dva dela to ¢ini poredenje sporijim.
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7.1.5 Lokalni histogrami boja

Sli¢no kao i u pristupu lokalnih odlika, cilj je izabrati deo slike i kasnije izvu¢i histagram boja
iz tog dela. To Sto dobijamo ovde je malo drugacije nego ranije sa lokalnim odlikama. Posto dobijamo
histogram, pozicija svakog piksela i boje nije bitna tako da je poredenje izmedu boja delova slike.
Dakle, veli¢ina prozora moze biti malo veca posto se histogram ne menja u odnosu na poziciju, i
veli¢ina svakog parceta (lokalnih odlika) ¢e biti manja. Ranije prozor veli¢ine 11x11 je kreirao 363
vrednosti, dok ¢e se sada vektor kreirati od 64 vrednosti. Prebrojeni histogrami ¢e se koristiti pri
izvlacenju glavnih odlika svakog parceta, i prebrojavanje za vrednost 64 ¢e biti kona¢na veli¢ina
histograma jer su rezultati veoma bliski 32 prebrojavanju i tezi mnogo manje.

7.1.6 GIST

GIST predstavljanje je prvi put predlozeno u [28]. Ideja je da se napravi malodimenzionalna
reprezentacija scene, koja ne zahteva nikakvu segmentaciju. Autori predlazu set perceptualnih
dimenzija (prirodnost, otvorenost, hrapavost, prosirenost, tvrdoca) koje predstavljaju dominantnu
prostornu strukturu scene. Oni pokazuju da te dimenzije mogu da se pouzdano proracunaju. Slika se
deli u 4x4 reSetku za koju se izvlace histogrami orijentacije.
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8 POVRATNE INFORMACIJE O RELEVANTNOSTI

Povratne informacije o relevantnosti omogucavaju korisniku da interaktivno preradi upit preko
specifikacija relevantnih stavki. Ukljuc¢ivanjem korisnika u sistem pretrage mozemo dobiti bolje
performanse pretrage. To uglavnom izgleda tako Sto sistem vrati set mogucih reSenja, i korisnik izabere
za svaku stavku da li je relevantna ili ne. U ovom slu¢aju korisnik pocinje upit sa odredenom slikom, i
onda mu je prikazan set slika koje sistem smatra da su relevantne za tu sliku; od ovih slika korisnik
oznacava koje slike su relevantne a koje nisu (mozda ¢e neke slike ostati neoznacene) i onda ¢e sistem
za pretrazivanje preraditi upit koje ¢e dovesti do boljih rezultata za svaku ponavljanje ovog procesa
[29].

Ako zamislimo U kao univerzalan skup slika i C [J U kao fiksnu, kona¢nu kolekciju slika,
pocetna slika za upit koju je korisnik uneo je g € U. Predpostavicemo da koisnik zna neki skup
relevantnih slika za sliku upita R [J U. Ovaj skup je nepoznat i cilj sistema je da sazna n slika iz njega,
medu slikama iz C. Interaktivno pretrazivanje pocinje sa korisni¢im unosem odredene slike g € U.
Onda sistem prikazuje inicijalni skup slika X (1 C od n slika koje su sli¢ne g po pogodnoj meri
distance. Ove slike se ocenjuju od strane koisnika koji daje povratne informacije tako $to odreduje koje
slike su relevantne (i implicitno koje nisu). Te povratne informacije se koriste u sistemu za dobjanje
novog skupa slika X i ovaj proces se ponavlja dok se korisnik ne zadovolji, §to bi znacilo da on/ona
smatra sve slike u skupu X relevantnim.

Bilo koji korak ovog procesa ¢emo oznaéiti kao F = (Q*vQ") [ C™, gde je m > n broj slika
koje posmatra korisnik, Q" [J R su slike koje korisnik smatra relevantnim i Q" [J CR su slke koje
korisnik ne smatra relevantnim. Cg = CF ¢e biti slike iz kolekcije koje nisu prikazane. Uglavnom se
smatra da ¢e pocetni upit biti u skupu relevantnih slika g € Q™.
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Da bi optimizovali dozivljaj korisnika, moramo da maksimalno poveéamo verovatno¢u da su
slike u X relevantne, po F. To jeste, slike u X bi trebalo da su sli¢ne slikama u Q" i razli¢ite od slika u

Q.

X = arg;(ré%%cPr (Xvd(,q,F)

Sko uprostimo formulu kao §to je objasnjeno u [29], relevantnost slike X moze se izracunati kao:

Qtd@n™!
Yqerd(qx)t
Y Relevanca (X) =

8.1 Metode razdaljine
Neophodno je da imamo neku meru koja ¢e oznacavati kvalitet sistema i porediti vise slika ili

reci 1 da odredi koje je najsli¢nija slika ili re¢ za zadati upit. Pokaza¢emo da mere razdaljine igraju
bitnu ulogu u klasifikaciji posto neke mogu biti pogodnije za odredene odlike od drugih.
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8.1.1 Euklidova razdaljina
Euklidova razdaljina ili L, je najvise koris¢ena distanca i sadrzi se iz pravolinijske razdaljne

izmedu 2 tacke. Predstavljanje svih tacaka koje imaju istu razdaljinu za odredenu tacku u 2 dimenzije
je krug, kao §to se moze videti na slici 7, u 3 dimenzije je sfera itd...

.

—

B_'[a, r)

Slika 7 — U dve dimenzije, Euklidova razdaljina ima oblik kruga

dy(x,y) = Xalxqg — ya)?
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8.12L,

Euklidova razdaljina racuna razlike kvadrata, dakle moze da zavisi previse od tacaka koje se
nalaze daleko jedna od druge. L1 je viSe ,,pravilnija“ posto samo dodaje razlike u apsolutnoj vrednosti.

di(x,y) = Xalxa — val

8.1.3 L.

L, samo razmatra maksimalnu razdaljinu od 2 tacke u apsolutnoj vrednosti.

doo(xry) = mgxlxd - ydl

Slika 8 — Relacije izmedu Ly, L, i L, razdaljina
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8.1.4 Dzensen-Sanon

Ovaj metod se uobicajeno koristi u verovatnodi i statistici, i meri sli¢nost izmedu 2 raspodele. U
ovom slucaju koristi se u histogramima radi odredivanja nivoa sli¢nosti. Postoje nekoliko nacina
implementacije ovog algoritma u sluéaju da nema delilac. Dzensen-Sanon i Kulbak-Leibler tehnike ée
biti pojednostavljene u verzje bez delilaca u nastavku ovog rada.

2H,
Hp+Hyp,

2Hp,
Hpm+Hyp,

d;sp(H,H") = Xh—1 Hplog + H),log

Gde su H i H’ histogrami koji se uporeduju a m je broj vrednosti u vektoru.

8.1.5 Kulbak-Leibler

Kulbak-Leibler je nesimetri¢na verzija Dzensen-Sanon-a.

2Hp,
Hpy+Hypy,

dg,(H,H') = %:1 Hpylog

8.1.6 Distorzija

Ovaj tip razdaljine se koristi pri uporedivanju rasporeda histograma. Cilj rasporeda histograma
je da uporedi razli¢ite male slike na razli¢itim pozicijama koje mogu imati sli¢an izgled. Razdaljine
koje smo razmatrali do sada ne dozvoljavaju poredenje malih oblasti koje se nalaze na razli¢itim
pozicijama.
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Ovaj metod poreduje svaku podsliku sa podslikama blizu nje i odabira najmanju razdaljinu.
Nema smisla uporedivati sve podslike od odredene slike sa svim podslikama neke druge slike jer bi to
povecalo cenu procesa. Ovo resenje dozvoljava sli¢nim objektima ili scenama da se nadu u razli¢itim
pozicijama u drugoj slici i u isto vreme da mogu da se klasifkuju u istu klasu. Oba histograma (boja i
tekstura) nisu zabelezila nikakvu poziciju piksela kada je poredenje napravljeno u odnosu na boje ili
teksture cele slike. Raspored histograma izvlaci karakteristike boja iz konkretne oblasti slike i zato je
potrebno dozvoliti neke slobode pri poredenju razlicitih delova slike.

8.1.7 Razdaljina vizuelenih rec¢i

Ova razdaljina je bazirana na metodu praga. Svrha joj je da veoma brzo izracuna razdaljinu
izmedu 2 vektora sa dobrim rezultatom. Radi samo za vektore lokalnih odlika posto nema smisla
koristiti je u ostalim metodama. Kada se prag definise, algoritam uzima oba vektora i poredi svaku
poziciju kao u slici 9.

Vector 1 Vector 2

Slika 9 — Primer razdaljine re¢i kori§¢ene na 2 razli¢ita vektora napravljena od razli¢itih lokalnih odlika
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Ako su obe pozicije koje se porede vece od definisanog praga algoritam to racuna kao 1. Dakle
algoritam racuna koliko vizuelnih reci su zajednicke izmedu 2 slike. Rezultat ¢e biti pozitivan i veci
ako ima viSe zajednickih reci. Ali, sistem radi sa distancama tako da je neophodno prevesti ovaj
rezultat da bi pretraZzivanje moglo da radi normalno, tako $to ¢emo ga napraviti negativnim. Dakle §to
viSe zajednickih parci¢a, manje razdaljine izmedu njih.

8.2 Metode ocenjivanja

Zamislimo bazu podataka {Xx;, ....x,} koja je skup slika prestavljenih odlikama. Za upit slike q
svaka slika x; ¢e biti izmerena za odredeni metod razdaljine d(q, X;). Onda se baza podataka sortira
opadajuce pocinju¢i sa najmanjom razdaljinom. Za ocenjivanje sistema za pretrazivanje slika postoje 2
glavne mere; preciznost P i opoziv R.

NR
p=2
TR
NR
rR=X

TI

Gde je NR broj pronadenih relevantnih slika, TR ukupan broj pronadenih slika i Tl ukupan broj
relevantnih slika. Preciznost i opoziv su dve Sirokokori$¢ene statisticke klasifikacije. Preciznost se
moze videti kao mera tacnosti a opoziv kao mera potpunosti.
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Primer: Pri trazenju 10 objekata, dobili smo 6 ta¢na rezultata (iz iste klase) i 4 netacna rezultata.
Trazena klasa ima 8 elemenata, tako da 2 trazena objekta se nisu pojavila. Imamo preciznost od 60
posto (6 od 10) i opoziv od 75 posto (6 od 8). Postaje jasno da $to je vecéi opoziv, manja je preciznost
(ako Zelimo da dobijemo sve interesantne rezultate, dobicemo i dosta pogreSnih rezultata sa njima)

Vrednosti preciznosti i opoziva se uglavnom predstavljaju u grafikon R—P(R) u kojem su
sazeti (R, P(R)) parovi za razli¢ite brojeve dobijenih slika. Naj¢e$ce se ovaj grafikon sazima u jednu
vrednost preko srednje vrednosti prosecne preciznosti.

Prose¢na preciznost PP za upit q je srednja vrednost preciznosti posle izvlacenja svake
relevantne stavke:

PP(q) = 3~ Zn%1 Py(Re)

Gde je R, opoziv posle izvlacenja n-te relevantne slike, a Ng broj relevantnih slika za odreden
upit. Srednja vrednost prosecne preciznosti SVPP je srednja vrednost prosecne preciznosti svih upita.

SVPP(q) = 1: Zqeq PP(4)

Drugim re¢ima, da bi dobili SVPP za odreden upit, sve razdaljine do ostalih slika moraju da se
poredaju (na primer koristeci algoritam za brzo sortiranje). Kada je to zavrSeno moramo da nademo sve
relevantne slike i da ih podelimo sa pozicijom u kojoj je se svaka od njih nalazi, saberemo sve njih i
podelimo sa ukupnim brojem relevatnih slika.
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Ako na primer imamo 5 relevantnih slika za odreden upit, izracuna¢emo preciznost kada su u
poredanom vektoru slika prve 5 pozicije relevantne slike.

1 1 2 3 4 5
seitatstats

' . l l l = relevant documents for query 1
wase U CJEUUEE

Recall 02 02 04 04 04 06 06 DG 08 10
Predsion 10 05 067 05 04 05 043 038 0. 05

. ' . = relevant documents for query 2
wis (JBOCBORO00

Rexell 0.0 D33 033 033 067 067 10 19 10 10
Fragsion 00 05 033 025 04 033 D43 038 033 03

average precision query 1 = (1.0+0.67+ 0.5+ 0.44+0.5)/5 = 0.62
average precision query 2 = (0.5 4 0.4 4 0.43)/3 = 0.44

mean average precision = (0.62 + 0.44)/2 = 0.53
Slika 10 — Primer proseéne preciznosti i srednja vrednost prosecne preciznosti

Glavna prednost koriS¢enja ove mere je to Sto sadrzi aspekte i preciznosti i opoziva, i osteljiva

je na celo rangiranje.
Preciznost@Q je mera preciznosti. Za odedenu sliku upita i broj slika Q, preciznost se dobija

deljenjem broja relevantnih slika dobijenih medu ukupnim brojem slika od Q.

) 1 lakojenajsli¢nijaslikarelevantna
Preciznost@Q = @ZqEQ{ jend OaIionije

U ovom slucaju preciznost je izmerena, mada je veoma Cesto da se mere greske sa 1 — P(Q) gde
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9 Zakljuéna razmatranja

U svom istrazivanju u ovom radu dosli smo do sledec¢ih zakljucaka. Oblast pronalazenja
informacija se jako unapredila tokom zadnjih 40 godina. Iako se u prvim godinama istraZivanja
sumljalo u efikasnost jednostavnih statistickih tehnika, one su pokazale kao najefikasnijim do sada.
Pretrazivanje slika bazirano na sadrzaju se pokazalo boljim od pretrazivanja slika baziranim na tekstu,
ali najbolje resenje je kombinacija oba sistema. Od svih mera razdaljina Dzensen-Sanon je najbolja za
skoro svaku razli¢itu tehniku izvlacenja vizuelnih odlika, a za rec¢i razdaljina reci.

Tehnike razvijene u oblasti pronalazenja informacija su se koristile u mnogo drugih oblasti i
doprinele mnogim novim tehnologijama koje se koriste svakodevno, kao na primer web pretrazivaci,
filteri spam email-ova I uporedivaci slika u policiji.

Dalja istrazivanje u ovoj oblasti moze resiti razne probleme sa kojima se susre¢u korisnici u
danasnjem svetu prepunom informacija, kao i znacajno olaksati dostupnost bitnim informacijama. Sa
eksponencijalnim rastom koli¢ine informacija koja nam je dostupna, pronalazenje informacija ¢e imati
sve bitniju ulogu u nasim zivotima.
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