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Resumo
Os avanços no armazenamento de dados e nas te
nologias para aquisição de imagenstornaram possível a 
riação de grandes bases ou 
oleções de imagens. Além disso,o enorme su
esso da Web tem propor
ionado baixo 
usto e a
essibilidade em largaes
ala deste material. Aliado a esses fatores, uma variedade de atividades lu
rativasdemandam transferên
ia de informação baseada em imagem. Exemplos típi
os sãoprojetos arquitet�ni
os, desenhos de engenharia e de moda, perfumes, novos 
arros,
ampanhas de marketing, páginas da Internet, et
. Todas essas ne
essidades têm levadoa um 
res
imento do interesse em organizar, indexar e 
onsultar imagens digitais naúltima dé
ada.O problema 
onhe
ido na literatura rela
ionada 
omo o Problema de Re
uperaçãode Imagem pode ser enun
iado da seguinte maneira: a partir de uma 
oleção formadapor imagens, é realizada uma 
onsulta por um usuário, sendo esta formada por evidên-
ias textuais e/ou de 
onteúdo rela
ionados a uma imagem, de�na o 
onjunto-respostamais relevante para aquela 
onsulta. Esta tarefa é desa�adora, dada a di�
uldadeem se de�nir quais as evidên
ias são as mais relevantes para a indexação de infor-mações sobre as imagens da 
oleção. Uma di�
uldade imediata 
onsiste em ordenar o
onjunto-resposta 
om relação a uma 
onsulta do usuário.A partir da 
ontextualização anterior, o presente trabalho apresenta um ar-
abouço evolu
ionário para re
uperação de imagens. Este opera a partir da 
ombinaçãode múltiplas evidên
ias textuais e utiliza os pre
eitos da Programação Genéti
a (PG),té
ni
a da Inteligên
ia Arti�
ial. A PG é baseada na idéia de melhoramento 
ontínuoda qualidade de uma solução para o problema em análise, a partir de soluções anteri-ores. Nossa motivação, portanto, é 
ontribuir 
om o desenvolvimento de me
anismosde bus
a 
apazes de re
uperar de uma maneira mais e�
az as imagens de uma 
oleção,no 
aso da World Wide Web. Como resultado práti
o, uma 
onsulta realizada pelousuário desse sistema de re
uperação de imagens terá 
omo resultado imagens maisrelevantes sob a óti
a do próprio usuário, aumentando assim o grau de satisfação e
on�ança do usuário no sistema de bus
a. Dentre os desa�os advindos 
om a utiliza-xi



ção dessa 
oleção podem ser me
ionados: a heterogeneidade dos tipos de imagens, ainexistên
ia de padronização no preen
himento das tags HTML onde as imagens sãoinseridas, a in
lusão de referên
ias in
orretas para outro do
umento HTML, dentreoutros.Experimentos realizados 
om uma 
oleção extraída da Web mostraram que, 
om-parado 
om o Modelo Bayesiano apresentado em [Coelho et al., 2004℄, o ar
abouçoevolu
ionário apresentou um desempenho duas vezes maior, 
onsiderando as medi-das de pre
isão, revo
ação e MAP. Estas são métri
as importantes para avaliação daqualidade das imagens retornadas a partir de uma 
onsulta. Além disso, a solução
omputa
ional desenvolvida neste trabalho apresenta uma grande �exibilidade, umavez que em trabalhos futuros poderão ser adi
ionadas novas evidên
ias 
om um 
ustomínimo de manutenção, além da possibilidade de ser empregada para a re
uperaçãode imagens perten
entes a 
oleções existentes em outros 
ontextos 
omo uma 
oleçãoformada por imagens médi
as.Palavras-
have: Re
uperação de Imagens da Web, Evidên
ia Textual, ProgramaçãoGenéti
a.
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Abstra
t
The developments in data storage and image a
quisition te
hnologies made the 
reationof huge databases or image 
olle
tions possible. Moreover, the Web has been providinglow 
ost and large s
ale a
essibility to this material. Along with these fa
tors, avariety of pro�table a
tivities demand image-based information. Typi
al examplesare ar
hite
tural proje
ts, engineering and fashion designs, perfumes, new 
ar models,marketing 
ampaings and Internet sites, among others. All these needs explain thein
reasing in the interest in organizing, indexing, and retrieving digital images in thelast de
ade.This problem 
an be simply des
ribed as follows: given a textual or a image-basedquery, supplied by the user to a system whi
h 
ontains a image database, de�ne themost relevant answer-set to the query. This is a 
hallenging task due to the di�
ulty inextra
ting from the image sour
es the `best' information needed for their representationand indexing.This work presents a evolutionary framework for image retrieval based on the
ombination of multiple textual sour
es of eviden
e. It explores the Geneti
 Program-ming 
on
epts, based on the 
ontinuous improvement of the solution quality for agiven problem. Therefore, our motivation is to 
ontribute with the development ofsear
h me
anisms 
apable of representing, in a more reliable manner, images in thethe WWW. As a prati
al result, a query made to this system will have more relevantimages as result, in
reasing the user satisfa
tion and 
on�den
e on the sear
h system.Experiments performed with a 
olle
tion extra
ted from the Web showed that,
ompared to the Bayesian Model presented in [Coelho et al., 2004℄ to solve the sameproblem, the evolutionary framework presents a performan
e twi
e as good, underpre
ision, re
all and MAP. These are important metri
s to evaluate the quality of aimage set returned from a query. Besides, the 
omputational solution developed inthis work presents great �exibility sin
e the adition of new sour
es of eviden
es will beallowed with a minimum 
ost, besides the possibility to use the framework to retrieveimages from other 
olle
tions. xiii
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Capítulo 1Introdução
Os avanços no armazenamento de dados e nas te
nologias para aquisição deimagens tornaram possível a 
riação de grandes bases ou 
oleções de imagens[da S. Torres et al., 2005℄. Além disso, o enorme su
esso da Web tem propor
ionadobaixo 
usto e a
essibilidade em larga es
ala deste material [Coelho et al., 2004℄. Se-gundo os autores de [Veloso et al., 2000℄, 
onforme dados extraídos no ano de 2000,24% das páginas da Web brasileira não possuem imagens, enquanto que 53% pos-suem até três imagens. Em média, 
ada página da Web brasileira 
ontém 4,6 imagens.Em [Modesto et al., 2005℄, 
onstatou-se 
onforme dados extraídos no ano de 2005,que o tipo de arquivo multimídia mais en
ontrado na Web brasileira 
orresponde aimagens. Aliado a esses fatores, uma variedade de atividades lu
rativas demandamtransferên
ia de informação baseada em imagem. Exemplos típi
os são projetos ar-quitet�ni
os, desenhos de engenharia e de moda, perfumes, novos 
arros, 
ampanhasde marketing, páginas da Internet, et
. Todas essas ne
essidades têm levado a um
res
imento do interesse em organizar, indexar e 
onsultar imagens digitais na últimadé
ada [Datta et al., 2008℄.No 
aso de uma 
oleção formada por imagens, o serviço de 
onsulta é de extremarelevân
ia para o usuário. A 
onsulta, em geral, tem 
omo entrada alguma evidên
iatextual ou uma imagem-exemplo. O resultado da 
onsulta 
onsiste em um 
onjunto-resposta que o sistema identi�
ou 
omo formado pelas imagens da 
oleção que são maissimilares ao texto da 
onsulta ou à imagem-exemplo. A apresentação desse 
onjunto,em geral, segue uma ordem tal que, dentre todas as imagens do 
onjunto-resposta,a primeira imagem resposta 
orresponde àquela mais similar à 
onsulta, a segundaimagem resposta 
orresponde a segunda mais similar à 
onsulta e assim por diante.O problema 
onhe
ido na literatura rela
ionada 
omo o Problema de Re
uperaçãode Imagem pode ser enun
iado da seguinte maneira: a partir de uma 
oleção formada1



2 Capítulo 1. Introduçãopor imagens, é realizada uma 
onsulta por um usuário, sendo esta formada por evidên-
ias textuais e/ou de 
onteúdo rela
ionados a uma imagem, de�na o 
onjunto-respostamais relevante para aquela 
onsulta. Esta tarefa é desa�adora, dada a di�
uldadeem se de�nir quais as evidên
ias são as mais relevantes para a indexação de infor-mações sobre as imagens da 
oleção. Uma di�
uldade imediata 
onsiste em ordenar o
onjunto-resposta 
om relação a uma 
onsulta do usuário [Coelho, 2001℄.A re
uperação de imagem é geralmente baseada em uma das duas abordagensbási
as: re
uperação baseada em 
onteúdo ou re
uperação baseada em texto. Nare
uperação baseada em 
onteúdo, 
ara
terísti
as da imagem, 
omo 
or, forma outextura, são utilizadas para indexação e bus
a. Para fazer uma 
onsulta, o usuárioprovê um esboço de um desenho do que deseja re
uperar, uma imagem-exemplo (quepode ou não perten
er à 
oleção) do que deseja ou simplesmente uma 
ombinaçãode ambos. Já na re
uperação baseada em texto, alguma forma de des
rição textualasso
iada ao 
onteúdo da imagem é utilizada, tal 
omo alguma anotação explí
ita sobreo 
onteúdo da imagem, texto nas redondezas da imagem, o próprio nome do arquivoda imagem ou alternativas. Por exemplo, em páginas HTML, o 
onteúdo da tag ALT,é utilizado para de�nir um texto que substitui a imagem 
orrespondente, 
aso esta nãoesteja disponível ou não seja suportada pelo navegador ou outro me
anismo empregadopara exibição do 
onteúdo de uma página HTML).1.1 MotivaçãoEm linhas gerais, para uma ampla 
oleção, a adoção de indexação 
om posterior re
u-peração de imagem somente baseada no 
onteúdo apresenta 
omo desvantagens o alto
usto 
omputa
ional para se extrair 
ara
terísti
as de 
ada uma das imagens e umadi�
uldade no pro
esso de bus
a rela
ionado à ne
essidade intrínse
a ao pro
esso de sede�nir uma imagem de 
onsulta similar à imagem objetivo para expressar a 
onsultado usuário. Já para a realização dos pro
essos de indexação e re
uperação baseada emtexto identi�
a-se 
omo problema a de�nição de quais evidên
ias textuais rela
ionadasàs imagens são mais relevantes para representar o 
onteúdo da imagem.O presente trabalho apresenta um ar
abouço evolu
ionário para re
uperação deimagens. Este opera a partir da 
ombinação de múltiplas evidên
ias textuais e utiliza ospre
eitos da Programação Genéti
a (PG), baseada na idéia de melhoramento 
ontínuoda qualidade da solução de um dado problema a partir de soluções anteriores. Den-tre os fatores que motivam a utilização da PG para o referido problema a ser tratadopodem ser 
itados: a automatização do pro
esso de melhoria do resultado; o fato de



1.2. Objetivos 3não requerer que a função de avaliação a ser usada seja 
ontínua, desde que ela possadiferen
iar boas soluções (mais próximas do ótimo global) de soluções razoáveis (ótimoslo
ais), propor
ionando 
omumente bons resultados, independentemente da 
onsultarealizada; o paralelismo intrínse
o à té
ni
a que propor
iona um melhor desempenho nopro
esso de bus
a; a 
apa
idade de es
olher automati
amente as melhores evidên
ias e
ombiná-las de forma efetiva e a obtenção de bons resultados quando utilizada a Pro-gramação Genéti
a para solução de outros problemas de ranqueamento La
erda et al.[2006℄, de Almeida et al. [2007℄, de Carvalho et al. [2008℄ e Ferreira et al. [2008℄.Em La
erda et al. [2006℄ foi proposta uma abordagem para solu
ionar a difí
il tarefade asso
iar automati
amente anún
ions publi
itários 
om páginas Web. Uma estraté-gia evolu
ionária para de�nir o ranking de 
oleções distintas foi proposta e avaliadaem de Almeida et al. [2007℄. Já o problema 
onhe
ido na literatura rela
ionado 
omoIdenti�
ação de Répli
as foi tratado em de Carvalho et al. [2008℄. Ar
abouços parare
uperação de imagens por 
onteúdo 
om realimentação de relevân
ia foram tratadosem Ferreira et al. [2008℄.Nossa motivação, portanto, é 
ontribuir 
om o desenvolvimento de me
anismos debus
a 
apazes de re
uperar de uma maneira mais e�
az as imagens de uma 
oleção, no
aso da World Wide Web. Como resultado práti
o, uma 
onsulta realizada pelo usuáriodesse sistema de re
uperação de imagens terá 
omo resultado imagens mais relevantessob a óti
a do próprio usuário, aumentando assim o grau de satisfação e 
on�ançado usuário no sistema de bus
a. Dentre os desa�os advindos 
om a utilização dessa
oleção podem ser me
ionados: a heterogeneidade dos tipos de imagens, a inexistên
iade padronização no preen
himento das tags HTML onde as imagens são inseridas, ain
lusão de referên
ias in
orretas para outro do
umento HTML, dentre outros.1.2 ObjetivosO objetivo deste trabalho é desenvolver um ar
abouço para re
uperação de imagens daWeb, 
apaz de retornar 
onjuntos-resposta mais relevantes sob a óti
a do usuário querealizou uma determinada 
onsulta textual. Parti
ularmente, estaremos interessadosem:
• Obter um melhor desempenho sob os aspe
tos de pre
isão e revo
ação, métri
asimportantes para avaliação da qualidade dos resultados da 
onsulta retornados,em 
omparação 
om o baseline que utiliza o Modelo Bayesiano para solução doProblema de Re
uperação de Imagem. A es
olha do Modelo Bayesiano 
omobaseline de
orre do fato dele servir 
omo uma ferramenta teóri
a e formal de



4 Capítulo 1. Introduçãoavaliação e estudo tanto de evidên
ias textuais em isolado quanto de forma de
ombiná-las;
• Estudar o 
omportamento do ar
abouço para diferentes 
on�gurações dosparâmetros aderentes à té
ni
a da Programação Genéti
a;
• Contemplar uma alta �exibilidade na arquitetura do ar
abouço, de forma a viabi-lizar a adição de novas evidên
ias textuais à solução 
omputa
ional em trabalhosfuturos 
om 
usto mínimo de manutenção do mesmo.1.3 Trabalhos Rela
ionadosEm de
orrên
ia do amplo 
ontexto em que o presente trabalho está inserido, a re-visão de importantes referên
ias foi separada por tópi
os 
on
ernentes aos assuntosrela
ionados ao Problema da Re
uperação de Imagens. Essa separação 
ompreendeas duas abordagens bási
as, a 
ombinação de informações textuais e visuais (ou de
onteúdo) da imagem e à té
ni
a da Programação Genéti
a.1.3.1 Re
uperação de ImagensGrandes sistemas de re
uperação de imagens, 
omo Google [Google, 2009℄, Yahoo[Yahoo, 2009℄ e MSN [MSN, 2009℄, permitem que os usuários da Web realizem 
on-sultas a imagens a partir de palavras-
have, de forma similar a bus
a por páginas web.Esses sistemas utilizam anotação automáti
a de imagem e té
ni
as de índi
e invertidopara atender as 
onsultas dos usuários e retornar as imagens relevantes 
om base naspalavras-
have informadas na 
onsulta.De forma similar a estas, em [Chang, 2008℄, é proposto um sistema para re
upe-ração de imagens da web que 
ontempla té
ni
as de anotação automáti
a das imagensda 
oleção. Nesse 
enário, são armazenadas somente as imagens reduzidas, denomi-nadas thumbnails e informações da imagem 
omo largura, altura e formato do arquivo,além de dados extraídos do próprio do
umento HTML, 
omo o 
onteúdo das tags img,table e a. Estas informações são armazenadas em um índi
e invertido, por meio deté
ni
as tradi
ionais de re
uperação de informação, e são a base para a geração de ano-tações automáti
as das imagens da 
oleção. Experimentos realizados 
om uma 
oleçãode 20.219.113 do
umentos HTML e 352.295.297 imagens 
onsideraram tipos distintosde anotações. Foram avaliadas dez 
onsultas, por vinte usuários, 
om uma té
ni
adenominada pelos autores de teste 
ego. Como resultado, 
onstatou-se que a anotaçãogerada a partir da geração de uma assinatura digital da imagem por meio do método



1.3. Trabalhos Rela
ionados 5Message-Digest algorithm 5 pode melhorar a qualidade das imagens re
uperadas. OMessage-Digest algorithm 5 (MD5) é um algoritmo de hash de 128 bits unidire
ionaldesenvolvido pela RSA Data Se
urity, In
., des
rito na RFC 1321, usado por softwares
om proto
olo ponto-a-ponto (P2P), veri�
ação de integridade e logins.Em [Coelho et al., 2004℄ é empregada uma té
ni
a da re
uperação de imagens daWeb a partir de evidên
ias textuais. São 
onsideradas quatro fontes de evidên
ia 
on-tidas em do
umentos Web: tags de des
rição, meta tags, texto 
ompleto e passagenstextuais. O objetivo do trabalho é avaliar o resultado das 
onsultas realizadas uti-lizando a 
ada evidên
ia textual isoladamente e a 
ombinação das referidas evidên
ias.Para a re
uperação das imagens a partir de múltiplas evidên
ias textuais, é empregadoo 
on
eito de Redes Bayesianas. Os experimentos mostraram que a 
ombinação deevidên
ias múltiplas produz melhores resultados que a utilização de uma úni
a fontede evidên
ia. Além disso, experimentalmente 
omprovou-se que a utilização de pas-sagens de texto 
om 40 termos produz melhores resultados que a utilização de todo otexto do do
umento HTML. As duas prin
ipais fontes de evidên
ias desta
adas pelosexperimentos foram as tags de des
rição e as passagens textuais 
om 40 termos. Aindaneste trabalho os autores sugerem a in
lusão de evidên
ias rela
ionadas ao 
onteúdo daimagem em si 
omo uma possibilidade de melhoria da qualidade dos resultados obtidos.O trabalho [Torres et al., 2009℄ pode ser re
onhe
ido 
omo o estado da arte emtermos de re
uperação de imagens utilizando informações a
er
a do 
onteúdo em si.Neste trabalho, os autores de�nem um framework baseado na té
ni
a da ProgramaçãoGenéti
a para 
ombinar diferentes des
ritores de forma. Um des
ritor de forma é umtipo de des
ritor de imagem que 
onsidera a 
ara
terísti
a forma de uma imagem.Des
ritores de imagens podem ser de�nidos 
omo um par 
omposto por um vetor de
ara
terísti
as extraídas e uma função de distân
ia. O vetor de 
ara
terísti
as repre-senta um 
onjunto de propriedades de uma determinada imagem (
or, textura e forma,por exemplo) enquanto que a função de distân
ia diz respeito a dissimilaridades entreduas imagens tendo 
omo base 
ara
terísti
as das mesmas. Estas distân
ias podem sermensuradas através de métri
as 
omo a Eu
lidiana [?℄. Em [Torres et al., 2009℄ sãorealizados experimentos sobre duas 
oleções de imagens distintas e 
omparados os resul-tados de 
onsultas utilizando 
in
o des
ritores de forma isoladamente e a 
ombinaçãode todos os des
ritores por meio de duas té
ni
as: Algoritmos Genéti
os e Progra-mação Genéti
a. Os resultados mostraram que, para ambas as 
oleções, a solução queemprega a Programação Genéti
a produz melhores resultados. Além da avaliação dasté
ni
as em si, em [Torres et al., 2009℄ são avaliadas 
onjuntamente as funções de avali-ação da qualidade dos indivíduos, soluções do problema avaliado, durante o pro
essode evolução. Essas funções são des
ritas em [Fan et al., 2004a℄. Os experimentos real-



6 Capítulo 1. Introduçãoizados também foram 
apazes de indi
ar quais dessas funções são as mais apropriadaspara a apli
ação proposta.Expressivas 
ontribuições da dé
ada atual rela
ionadas ao tema de re
uperaçãode imagem são apresentadas e dis
utidas em [Datta et al., 2008℄. Foram analisados
er
a de 300 publi
ações, re
uperados 
om a máquina de bus
a Google S
holar e osvalores de pontuação das 
itações presente neste me
anismo. Neste 
enário, foram 
on-trastados os primeiros anos da re
uperação de imagem 
om o progresso do 
ampo nadé
ada 
orrente. Além disso, foram espe
i�
adas futuras direções da área. Os autoresde [Datta et al., 2008℄ a
reditam que a área de re
uperação de imagens experimentaráuma mudança de paradigma no futuro breve, 
om um maior fo
o em trabalhos dedomínio espe
í�
o, o que tende a gerar impa
to 
onsiderável no dia-a-dia. Dentre as
on
lusões do trabalho estão: a imensa diversidade de trabalhos da área, a presençada re
uperação de imagens 
omo elemento 
atalisador da asso
iação mais próxima de
ampos de pesquisa sem qualquer 
orrelação a priori e a 
onstatação de que a maiorparte dos trabalhos rela
ionados às áreas de aprendizado de máquina, visão 
omputa-
ional e inteligên
ia arti�
ial, 
om alguma relação 
om a re
uperação de imagens, foram
itados muito frequentemente, além de terem sido publi
ados em eventos de re
upera-ção de imagem. De uma forma geral, as análises dos dados 
oletados indi
am aindaque enquanto aspe
tos rela
ionados a sistemas, extração de 
ara
terísti
as e relevantefeedba
k tenham re
ebido muita atenção, aspe
tos rela
ionados a domínios espe
í�
os
omo interfa
e, visualização, es
alabilidade e avaliação têm tradi
ionalmente re
ebidomenor 
onsideração. Devido a natureza dinâmi
a da informação,os autores de
idiramarmazenar as informações 
oletadas em uma página a
essível pela internet e atualizarperiodi
amente1.Com o objetivo de viabilizar 
onsultas a uma base de dados mista formada por im-agens e texto, além de melhorar a qualidade das respostas obtidas, em [Torres & Fal
ão,2006℄ é apresentado um framework para Sistemas de Informação sobre Biodiversidade.Utilizando 
on
eitos rela
ionados 
om a modularização e maior extensibilidade do sis-tema desenvolvido, os autores apresentam uma arquitetura para o framework de formaque o usuário �nal possa realizar bus
as a partir de texto, imagem ou ambos. Os ex-perimentos realizados mostraram que a 
ombinação de metadados de ambos os tipos deevidên
ias (imagem e texto) apresentam melhores resultados que a utilização de ape-nas uma fonte de informação. Outros experimentos envolvendo também a re
uperaçãobaseada no 
onteúdo da imagem, além dos metadados de ambas as fontes (imagens etexto), apresentaram melhores resultados. Os resultados vão ao en
ontro do esperado1As estatísti
as estão disponíveis no endereço eletr�ni
o http://wang.ist.psu.edu/survey/analysis.



1.3. Trabalhos Rela
ionados 7pelos próprios autores, pois segundos eles, a 
ombinação de várias fontes de evidên
iaheterogêneas 
ontribuem em algum grau para o resultado �nal.Em [Iskandar et al., 2005℄ é apresentado um sistema que 
ombina evidên
ias ede�ne o rank de 
onsultas 
om base no texto e no 
onteúdo das imagens. Esta soluçãoé resultado da fusão de dois subsistemas: a ferramenta de re
uperação de imagem(GNU Image Finding Tool - GIFT) e o sistema de re
uperação de XML híbrido. Nosubsistema GIFT foi utilizado o HSV (Hue-Saturation-Value), os Filtros de Gaborpara des
rever a textura e o 
lássi
o algoritmo IDF para avaliar as 
araterísti
as daimagem. Para o segundo subsistema foram 
ombinadas as 
ara
terísti
as retornadaspela Zettair2, uma máquina de bus
a de texto 
ompleto, e uma base de dados XMLnativa, denominada eXist3. Cada 
onsulta foi avaliada separadamente por 
ada sub-sistema. Para 
ombinar ambos os valores de rank foi utilizada uma equação linearsimples, envolvendo a parametrização de pesos a serem atribuídos a 
ada natureza devalor. A avaliação do sistema quanto a relevân
ia das imagens e dos 
omponentes detexto foi realizada sobre a base de dados do INEX 2005, em seis avaliações distintas.O Initiative for the Evaluation of XML Retrieval (INEX) forne
e uma plataforma paraque os parti
ipantes avaliem a e�
á
ia de suas té
ni
as de re
uperação de informação,utilizando pro
edimentos de avaliação uniforme e um fórum para 
omparar os resul-tados. O segmento multimídia do INEX 
ontempla 
onsultas que utilizam estrutura e
onteúdo para representar um tópi
o. No total, foram formulados vinte e três tópi
osmultimídia 
onsiderados relevantes para ponderação. A métri
a de avaliação da TREC(TRECeval) foi utilizada 
omo o método de avaliação o�
ial, para as seguintes medidas:P�1, P�5, P�10, MAP e R-Pre
ision. As métri
as P�1, P�5 e P�10 representamo valor da pre
isão obtida, respe
tivamente, pelo primeiro do
umento, 
in
o primeirosdo
umentos e dez primeiros do
umentos retornados. A métri
a Mean Average Pre-
ision (MAP) representa o valor médio das pre
isões 
al
uladas sobre o valor médiode um 
onjunto de 
onsultas. Sendo R o 
onjunto de do
umentos relevantes de uma
onsulta e |R| o número de do
umentos relevantes 
ontidos neste 
onjunto, a métri
aR-pre
ision 
onsiste na pre
isão dos |R| primeiros do
umentos retornados pelo métodoavaliado. Os resultados mostraram que o sistema de re
uperação XML orientado a
onteúdo se bene�
ia da utilização de alguma evidên
ia advinda do sistema CBIR,fato este observado em espe
ial quando utilizadas as métri
as MAP e R-pre
ision.
2http://www.seg.rmit.edu.au/zettair/3http://exist-db.org/



8 Capítulo 1. Introdução1.3.2 Programação Genéti
a Apli
ada à Re
uperação deInformaçãoDiferentes abordagens para des
oberta de funções de ordenação baseadas em té
ni
asde aprendizado de máquina, tais 
omo algoritmos genéti
os e programação genéti
a,têm sido propostas na literatura de re
uperação de informação.Em Fan et al. [2000℄ é proposta uma nova abordagem para gerar automati-
amente estratégias de ponderação de termos para diferentes 
ontextos baseada emProgramação Genéti
a. Como argumento foi apresentado que 
ada 
ontexto espe
í�
oexige um estratégia diferente de ponderação de termos, isto é, uma função de ordenaçãodeve ser adaptada para diferentes 
oleções de do
umentos.Ao longo dos anos de pesquisa, os trabalhos apresentados em Fan et al. [2004b℄,Fan et al. [2004
℄, Fan et al. [2004d℄ e Fan et al. [2005℄ têm demonstrado que a Pro-gramação Genéti
a é uma té
ni
a e�
az para melhorar a e�
á
ia da tarefa de re
upe-ração de informação. Em Fan et al. [2004a℄, é estudado também o efeito de diferentesfunções de utilidade, isto é, funções que, quando usadas 
omo funções de aptidão,privilegiam a re
uperação de do
umentos relevantes no topo da lista de do
umentosretornados. Uma função de aptidão é aquela utilizada na Programação Genéti
a paraavaliar a qualidade de uma solução do problema ou indivíduo. Em todos esses tra-balhos, os terminais, elementos 
onstituintes de um indivíduo de�nidos no ar
abouçoevolu
ionário, são baseados fundamentalmente em informações estatísti
as brutas da
oleção, do
umentos, termos e 
onsultas, tais 
omo freqüên
ia do termo (tf), númerototal de do
umentos, tamanho em bytes de um do
umento, número de termos distintosem um do
umento et
.Em Fan et al. [2004
℄, os autores 
omparam sua abordagem (referen
iada deagora em diante por FAN-GP) 
om uma abordagem baseada em aprendizado demáquina que utiliza redes neurais. Nesse trabalho, os resultados mostram que FAN-GP supera substan
ialmente a estratégia baseada em redes neurais. Em Fan et al.[2005℄, FAN-GP des
obre funções de ordenação para bus
a na Web, explorando a in-formação de estrutura dos do
umentos Web, superando uma outra abordagem baseadaem máquinas de vetor de suporte (na tarefa de re
uperação de informação).Em [de Almeida et al., 2007℄ foram investigadas estratégias para de�nir o rank-ing para 
oleções espe
í�
as. O método elaborado e des
rito é 
apaz de 
onsiderar asúni
as e importantes 
ara
terísti
as de 
ada 
oleção, assim a função des
oberta é maisefetiva que qualquer solução genéri
a. Para isso, foi utilizada a té
ni
a de ProgramaçãoGenéti
a. Porém, diferentemente de outras abordagens baseadas nessa té
ni
a evolu-
ionária, que utilizam somente informações estatísti
as bási
as advindas de termos e



1.4. Organização do do
umento 9do
umentos, no referido trabalho foram adotados 
omponentes ri
os, signi�
ativos e
omprovadamente efetivos que estão presente em fórmulas de ranking bem 
onhe
i-das, tais 
omo Okapi BM25 e Pivoted TF-IDF. Em termos de Programação Genéti
a,o framework apresentado em [de Almeida et al., 2007℄ é basi
amente um pro
esso it-erativo 
om duas fases: treinamento e validação. Para 
ada fase, é sele
ionado um
onjunto de 
onsultas e um 
onjunto de do
umentos da 
oleção, denominados 
onjuntode treinamento e 
onjunto de validação. Os terminais 
ontêm informações extraídasdas prin
ipais fórmulas de ranking publi
adas na literatura rela
ionada à re
uperaçãode informação. Partiu-se do prin
ípio de que ao prover as fórmulas des
obertas 
omoterminais do programa, o pro
esso genéti
o pode levar vantagem de todo 
onhe
imentoque foi apli
ado para produzi-lo. Essa abordagem foi denominada de Abordagem deComponentes Combinados - ACC. Como 
onsequên
ia, é 
apaz de explorar melhor oespaço de bus
a. Para avaliar a abordagem genéti
a proposta, foram realizados experi-mentos 
om as 
oleções TREC-8 e WBR99. Quase todos os parâmetros e 
on�guraçõesutilizados na abordagem apresentada baseiam-se no trabalho [Fan et al., 2004b℄. Osresultados indi
am que o uso de 
omponentes signi�
ativos em um framework baseadoem Programação Genéti
a, 
onduz a funções de ranking efetivas que têm melhor de-sempenho que baselines (TF-IDF padrão, BM25 e outra abordagem GP apresentadaem [Fan et al., 2004b℄). Comparando a abordagem ACC 
om a anterior, que tambémutiliza a té
ni
a de Programação Genéti
a, 
ontatou-se que as funções de ranking daabordagem ACC 
onverge para bons resultados de forma mais rápida que a abordagemGP utilizada 
omo baseline. Além disso, a espe
ialização na geração de melhores indi-víduos em relação ao 
onjunto de 
onsultas 
onsideradas durante a fase de treinamento(overtraining) também foi reduzida.1.4 Organização do do
umentoOs 
apítulos da dissertação estão organizados da seguinte forma:Capítulo 2: Apresenta os 
on
eitos bási
os rela
ionados 
om a té
ni
a da progra-mação genéti
a e as métri
as utilizadas para avaliação da qualidade dos resulta-dos obtidos em sistemas de re
uperação de informação.Capítulo 3: Contém um estudo quantitativo e qualitativo da 
oleção Web indexada eutilizada neste trabalho, um detalhamento das evidên
ias textuais 
onsideradase das ferramentas empregadas para a indexação da base de dados e o pro
esso dees
olha das 
onsultas textuais empregadas e de de�nição do 
onjunto de imagensrelevantes.



10 Capítulo 1. IntroduçãoCapítulo 4: Des
reve dois métodos de re
uperação de imagens: o baseline que empre-gada o Modelo de Redes Bayesianas e o Ar
abouço Evolu
ionário desenvolvidono presente trabalho.Capítulo 5: Apresenta e analisa os resultados obtidos pelos métodos de re
uperaçãode imagens apresentados no 
apítulo 5.Capítulo 6: Faz um resumo dos objetivos de�nidos 
om os resultados al
ançados,além de projetar futuras abordagens para a evolução deste trabalho.



Capítulo 2Con
eitos Bási
os
2.1 Programação Genéti
aAlgoritmos Genéti
os (AG) e Programação Genéti
a (PG) formam um 
onjunto deté
ni
as de Inteligên
ia Arti�
ial para solução de problemas baseados no prin
ípio deherança biológi
a e evolução. A prin
ipal diferença entre essas duas té
ni
as refere-se à representação interna, ou estrutura de dados, de um indivíduo Zhang [2006℄.Em geral, apli
ações em AG representam um indivíduo 
omo uma string de bits detamanho �xo, 
omo (11011110...) ou uma sequên
ia de números reais (1,2, 2,4,...). Poroutro lado, na PG são utilizadas estruturas de dados mais 
omplexas 
omo árvores,listas en
adeadas ou pilhas. As estruturas de dados não têm tamanho �xo, entretantopode ser restringido o seu tamanho por um parâmetro denominado profundidade. Aprofundidade 
orresponde ao número de níveis, ou distân
ia, entre o nodo raiz e osnodos folhas ou terminais da árvore. Cada solução poten
ial, na PG, é 
hamada deum indivíduo (ou seja, um 
romossomo) em uma população Zhang [2006℄.A �gura 2.1 apresenta um esquema de fun
ionamento da Programação Genéti
a.Ini
ialmente é 
riada uma população de indivíduos, soluções poten
iais do problema,geralmente por meio de um método aleatório. A partir deste ponto, enquanto o 
ritériode parada (que pode ser por exemplo um número máximo de gerações) para o algo-ritmo não for atingido, são realizadas avaliações sobre a qualidade de 
ada indivíduo dapopulação atual. Para isso, é atribuído um valor para uma medida de aptidão (também
onhe
ido 
omo �tness) para 
ada indivíduo, 
om base em uma lei de avaliação 
omuma todos os indivíduos de todas as iterações subsequentes. Após a avaliação da popula-ção, são apli
adas operações genéti
as, tais 
omo 
ruzamento, mutação e reprodução,
om o objetivo de 
riar indivíduos mais diversos e 
om melhor e�
á
ia nas geraçõessubsequentes. Em seguida, a população é novamente avaliada e o teste de parada é11
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eitos Bási
osrealizado. Esse 
i
lo repete-se até que o 
ritério de parada seja satisfeito.

Figura 2.1. Esquema de fun
ionamento da Programação Genéti
a.
2.1.1 IndivíduosUm indivíduo é formado por funções e terminais. Os terminais são entradas do pro-grama a serem evoluídos, ou seja, representam informações rela
ionados 
om o prob-lema em estudo. As funções são operadores utilizados para 
ombinar os terminais.Exemplos de funções 
omumente utilizadas são os operadores aritméti
os (soma, sub-tração, divisão, et
) e as 
onstantes.2.1.2 Tamanho dos IndivíduosAs árvores envolvidas na Programação Genéti
a podem 
res
er enormemente. Paraevitar o despendimento de tempo na avaliação de um pequeno número de árvores,é possível estabele
er limites no número de nodos e/ou na profundadidade de umindivíduo. Nos experimentos de Koza, apresentados em [Koza, 1992℄ e [Koza, 1994℄,a profundidade máxima de um indivíduo foi de�nido 
omo sendo 17, sem qualquerrestrição do número de nodos.



2.1. Programação Genéti
a 132.1.3 Ini
ialização da PopulaçãoA população ini
ial é 
omumente gerada aleatoriamente. Entretanto, durante essepro
esso é possível adotar estratégias distintas para 
riação dos indivíduos. Em[Zongker & Pun
h, 1996℄ são 
itadas:
• Full : este método gera somente árvores 
heias, ou seja, árvores 
ujos terminaisestão no mesmo nível. Outra forma de dizer isso é que o tamanho do 
aminhoda árvore, de qualquer terminal até o nodo raiz, é o mesmo.
• Grow : nesta estratégia, é es
olhido um nodo qualquer 
omo sendo raiz. Estenodo, re
ursivamente 
hama a si próprio para gerar árvores �lhas. É um métodorestritivo, pois 
ada árvore tem uma profundidade máxima.
• Half-and-half : este método simplesmente es
olhe o método full para 50% dos
asos e o método grow para os 50% restantes.2.1.4 Operadores Genéti
os2.1.4.1 SeleçãoO método da seleção é uma rotina utilizada para sele
ionar um indivíduo de uma popu-lação. Dentre as abordagens existentes, as seleções são utilizadas para dois propósitos:sele
ionar os indivíduos que serão utilizados por um operador genéti
o de 
ruzamentoou mutação e na es
olha de indivíduos que serão tro
ados entre populações, em prob-lemas que empreguem mais de uma população de indivíduos. Três métodos de seleção
omumente utilizados são:
• Seleção propor
ional ao valor da função de aptidão ou roleta russa: este sele
ionaum indivíduo 
om base no valor propor
ional à função de aptidão, em 
omparação
om o valor da função de aptidão total da população. Quando há n indivíduosna população, um indivíduo i será es
olhido 
om probabilidade:

pi =
fa(i)

∑n
j=1

fa(j)onde fa(j) é o valor da função de aptidão para o indivíduo j.Ou seja, 
ada indivíduo tem uma probabilidade de�nida 
om base na fórmulaa
ima, de forma que a soma das porções é igual a 1. Um número aletório entre0 e 1 é gerado, simulando a idéia de que a roleta é então girada, para determinarqual indivíduo é o próximo a ser sele
ionado. Dessa forma, indivíduos 
om um



14 Capítulo 2. Con
eitos Bási
osmaior valor da função de aptidão tem uma 
han
e maior de ser es
olhido, mastodo indivíduo tem alguma 
han
e. Maiores detalhes sobre o fun
ionamento destemétodo pode ser en
ontrado em [Goldberg, 1989℄.
• Seleção Gulosa ou oversele
tion: apesar da seleção propor
ional ao valor dafunção de aptidão ser 
onsiderado boa para a maior parte das apli
ações, algumasvezes é desejável a
elerar o pro
esso. Assim, para grandes populações (de�nidas
omo maiores que 500 em [Koza, 1992℄), deve ser utilizada a seleção gulosa. Estemétodo separa a população em dois grupos, denominados grupo I e grupo II. Naformulação padrão de Koza, 80% do tempo, os indivíduos são sele
ionados dogrupo I (formado a partir da seleção propor
ional ao valor da função de aptidão)e 20% do tempo a partir dos indivíduos que formam o grupo II. A formação dosgrupos pode ser arbitrária, mas Koza adota o 
ritério da propor
ionalidade 
omrelação ao valor da função de aptidão do indivíduo.
• Seleção por Torneio ou Tournament Sele
tion: está abordagem surgiu da té
ni
ados Algoritmos Genéti
os, 
omo uma tentativa de se evitar a seleção 
onstantedos mesmos indivíduos (oversele
tion), o que por sua vez poderia resultar emuma 
onvergên
ia prematura da solução. Na seleção por torneio n indivíduossão es
olhidos de uma forma aleatória, segundo uma distribuição uniforme. Emseguida, o melhor dentre os n indivíduos, tendo 
omo 
ritério o valor da funçãode aptidão, é sele
ionado. O valor de n refere-se ao tamanho do torneio. Kozautiliza este tipo de seleção, 
om um valor de n igual a 7, na maior parte dasexe
uções apresentadas em [Koza, 1994℄.2.1.4.2 CruzamentoO 
ruzamento é efetuado a partir de dois indivíduos es
olhidos na fase de seleção.Depois de es
olhidos os indivíduos, a sua informação genéti
a é partilhada, dandoorigem a dois novos indivíduos diferentes dos anteriores. Para tal, efetua-se um 
orteem 
ada uma das árvores que representam um indivíduo e tro
a-se depois os ramos
ortados de 
ada um deles. Como resultado, são formados dois novos indivíduos.A �gura 2.2 indi
a o modo 
omo são efetuados os 
ortes em 
ada um dos indiví-duos sele
ionados para 
ruzamento. De uma forma aleatória, são es
olhidos os ramosque vão sofrer o 
orte. Após terem sido efetuados os 
ortes em 
ada um dos indivíduos,a informação genéti
a de ambos é partilhada dando origem a dois novos indivíduos 
om
ara
terísti
as genéti
as diferentes dos primeiros, tal 
omo indi
a a �gura 2.3.
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Figura 2.2. De�nição do ponto de 
orte de dois indivíduos na operação deCruzamento.

Figura 2.3. Dois novos indivíduos gerados 
om a operação de Cruzamento.2.1.4.3 MutaçãoA mutação nem sempre é efetuada sobre uma determinada população. A existên
iadessa operação genéti
a depende de um valor que indi
a a probabilidade de existirmutação numa determinada geração.Quando a mutação é efetuada, é es
olhido aleatoriamente um indivíduo que so-frerá a mutação. Em um ponto do indivíduo também es
olhido de forma aleatória, elesofrerá uma mutação que poderá ser a nível lo
al de um nó da árvore, ou modi�
andoum ramo do mesmo, es
olhido de forma aleatória.A �gura 2.4, exempli�
a uma mutação efetuada apenas no nível de um nó iso-lado da árvore. Neste 
aso, o operador de multipli
ação é substituído pelo de adição,mantendo-se igual a restante estrutura da árvore.Um outro tipo de mutação 
onsiste em es
olher aleatoriamente um ramo da ár-vore, retirá-lo e substituí-lo por um outro ramo gerado aleatoriamente. Este tipo demutação é 
apaz de modi�
ar a estrutura da árvore, dado que não obriga que o novoramo tenha o mesmo tamanho do que foi retirado. A �gura 2.5 ilustra o métododes
rito.
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Figura 2.4. De�nição do ponto de mutação.

Figura 2.5. Método que emprega a geração de parte do novo indivíduo 
om aMutação.2.2 Métri
as para AvaliaçãoUma vez que a 
onsulta realizada pelo usuário é por natureza vaga, os do
umentosre
uperados não são respostas exatas e têm que ser ordenados de a
ordo 
om a suarelevân
ia para a 
onsulta. Assim, os sistemas de re
uperação de informação ne
essitamavaliar o quão bom é o 
onjunto resposta (
onjunto re
uperado). Este tipo de avaliação
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onhe
ida 
omo uma avaliação de e�
á
ia de re
uperação.2.2.1 Pre
isão e Revo
açãoConsidere uma requisição de informação I , de uma 
oleção de referên
ia de teste, eseu 
onjunto R de do
umentos relevantes. Seja |R| o número de do
umentos neste
onjunto. Assuma que uma dada estratégia de re
uperação (que está sendo avaliada)pro
essa a requisição de informação I e gera um 
onjunto de do
umentos de resposta
A. Seja |A| o número de do
umentos neste 
onjunto. Além disso, seja |Ra| o número dedo
umentos na interseção dos 
onjuntos R e A. A Figura 2.6 ilustra estes 
onjuntos.

Figura 2.6. Representação esquemáti
a do 
ál
ulo da pre
isão e da revo
ação.As medidas de revo
ação e pre
isão são de�nidas a seguir:
• Revo
ação (re
all): é a fração dos do
umentos relevantes (o 
onjunto R) queforam re
uperados, ou seja, Revo
ação = |Ra|

|R|

• Pre
isão: é a fração dos do
umentos re
uperados (o 
onjunto A) que é relevante,ou seja, Pre
isão = |Ra|
|A|Revo
ação e pre
isão, 
omo de�nidas anteriormente, assumem que todos os do-
umentos no 
onjunto resposta A foram examinados (ou vistos). Porém, geralmente



18 Capítulo 2. Con
eitos Bási
osnão são apresentados ao usuário todos os do
umentos do 
onjunto resposta A de umasó vez. Ao invés disto, os do
umentos em A são primeiramente ordenados de a
ordo
om seu grau de relevân
ia (ou seja, um ranking é gerado). O usuário então examinaesta lista ordenada 
omeçando dos elementos do topo. Nesta situação, as medidas derevo
ação e pre
isão variam enquanto o usuário 
ontinua 
om a análise do 
onjuntoresposta A. Assim, a própria avaliação sugere a geração da 
urva de pre
isão versusrevo
ação, 
omo de�nida na seqüên
ia [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999℄.Como anteriormente, 
onsidere uma 
oleção de referên
ia e seu 
onjunto derequisições de informação tomado 
omo exemplo. Vamos fo
ar em uma dada requi-sição de informação rela
ionada 
om uma 
onsulta q formulada. Assuma que um
onjunto Rq 
ontendo os do
umentos relevantes para q foi de�nido. Sem perda degeneralidade, assuma também que o 
onjunto Rq é 
omposto dos seguintes do
umentos
Rq = {d3, d5, d9, d25, d39, d44, d56, d71, d89, d123}Assim, de a
ordo 
om um grupo de espe
ialistas, há dez do
umentos que são relevantespara a 
onsulta q.Considere agora um novo algoritmo de re
uperação que a
abou de ser desen-volvido. Assuma que este algoritmo retorna, para 
ada 
onsulta q um ranking dedo
umentos no 
onjunto resposta 
omo a seguir:Ranking para a 
onsulta q:1.d123• 6.d9• 11.d382.d84 7.d511 12.d483.d56• 8.d129 13.d2504.d6 9.d187 14.d1135.d8 10.d25• 15.d3•Os do
umentos que são relevantes para a 
onsulta q são mar
ados 
om o símbolo(•) após o identi�
ador do do
umento. Se examinarmos este ranking, 
omeçando dodo
umento de topo, observamos os seguintes pontos. Primeiro, o do
umento d123 queo
upa a posição 1 é relevante. Por isso, este do
umento 
orresponde a 10% de todosos do
umentos relevantes no 
onjunto Rq. Por isso, dizemos que temos uma pre
isãode 100% 
om 10% de revo
ação. Segundo, o do
umento d56 que é ordenado 
omo onúmero 3 é o próximo do
umento relevante. Neste ponto, nós dizemos que temos umapre
isão de aproximadamente 66% (dois do
umentos dos três avaliados são relevantes)
om 20% de revo
ação (dois dos dez do
umentos relevantes foram vistos). Ter
eiro,se 
ontinuarmos 
om nossa avaliação do ranking gerado, podemos gerar uma 
urva depre
isão versus revo
ação 
omo ilustrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7. Curva de Pre
isão versus revo
ação nos 11 níveis.A pre
isão em níveis de revo
ação maiores que 50% 
ai para 0 pois nem todos osdo
umentos relevantes foram re
uperados. Esta 
urva de pre
isão versus revo
ação égeralmente baseada em em uma revo
ação padrão de 11 (ao invés de dez) níveis, quesão 0%, 10%, 20%, ..., 100%. Para o nível de revo
ação de 0%, a pre
isão é obtida pormeio de um pro
edimento de interpolação 
omo detalhado a seguir.Na Figura 2.7, os valores de pre
isão e revo
ação 
orrespondem a uma úni
a
onsulta. Geralmente, entretanto, algoritmos de re
uperação são desenvolvidos paraavaliar diversas 
onsultas distintas. Para avaliar a e�
á
ia de re
uperação de um algo-ritmo sobre todas as 
onsultas de teste, 
al
ulamos a pre
isão média em 
ada nível derevo
ação, 
omo a seguir:
P (r) =

Nq
∑

i=1

Pi(r)/Nqonde P (r) é a pre
isão média no nível de revo
ação r, Nq é o número de 
onsultasutilizadas e Pi(r) é a pre
isão no nível de revo
ação r para a í-ésima 
onsulta.Uma vez que os níveis de revo
ação para 
ada 
onsulta podem ser distintos dos11 níveis de revo
ação padrão, a utilização de um me
anismo de interpolação se fazne
essário. Por exemplo, 
onsidere novamente o 
onjunto de 15 do
umentos apresenta-dos anteriormente. Assunma que o 
onjunto de do
umentos relevantes para a 
onsultaq mudou e agora é dado por: Rq = d3, d56, d129
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osNovamente, os do
umentos que são relevantes para a 
onsulta q são mar
ados
om o símbolo (•) após o número do do
umento:1.d123 6.d9 11.d382.d84 7.d511 12.d483.d56• 8.d129• 13.d2504.d6 9.d187 14.d1135.d8 10.d25 15.d3•Neste 
aso, o primeiro do
umento relevante no ranking para a 
onsulta q é d56,que provê um nível de revo
ação de 33,3% (
om pre
isão também igual a 33,3% -1 do
umento dos re
uperados é relevante), pois, neste ponto, um terço de todos osdo
umentos relevantes foram identi�
ados. O segundo do
umento relevante é d129 queprovê um nível de revo
ação de 66,6% (
om pre
isão igual a 25% - 2 do
umentosdos 8 re
uperados são relevantes). O ter
eiro do
umento é d3 que provê um nível derevo
ação de 100% (
om pre
isão igual a 20% - 3 do
umentos dos 15 re
uperados sãorelevantes). A pre
isão nos 11 níveis padrões de revo
ação é interpolada 
omo des
ritoa seguir.Seja rj , j ∈ 0, 1, 2, ..., 10 ser uma referên
ia ao j-ésimo nível de revo
ação padrão(ou seja, r5 é uma referên
ia ao nível de 50% de revo
ação). Então:
Pj(rj) = maxrj≤r≤rj+1

P (r)A pre
isão interpolada no j-ésimo nível de revo
ação padrão é igual à máximapre
isão 
onhe
ida em qualquer nível de revo
ação entre o j-ésimo e o (j+1)-ésimoníveis de revo
ação [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999℄.No exemplo anterior, esta regra de interpolação resulta na pre
isão e revo
açãoilustradas na Figura 2.8.Nos níveis de revo
ação de 0%, 10%, 20% e 30%, a pre
isão interpolada é iguala 33,3% (que é a pre
isão 
onhe
ida no nível de revo
ação de 33,3%). Nos níveis derevo
ação de 40%, 50% e 60%, a pre
isão interpolada é de 25% (que é a pre
isão nonível de revo
ação de 66,6%). Nos níveis de revo
ação de 70%, 80% e 90%, a pre
isãointerpolada é de 20% (que é a pre
isão no nível de revo
ação de 100%).A 
urva de pre
isão versus revo
ação que resulta do 
ál
ulo do valor médio dessasmétri
as para várias 
onsultas é geralmente referen
iada 
omo �guras de pre
isão versusrevo
ação. Tais �guras são geralmente utilizadas para 
omparar a e�
á
ia de re
upe-ração de algoritmos distintos desenvolvidos para re
uperação de informação.
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Figura 2.8. Curva de Pre
isão interpolada.2.2.2 Mean Average Pre
isionA métri
a Mean Average Pre
ision (MAP) representa o valor médio das pre
isões
al
uladas sobre o valor médio de um 
onjunto de 
onsultas e de�nida 
omo:
MAP =

1

k

k
∑

q=1

Pqonde k é o número total de 
onsultas e Pq é a pre
isão média nos do
umentos relevantesre
uperados para a 
onsulta q, sendo de�nida 
omo:
Pq =

1

n
(

m
∑

i=1

rqi ∗
1

i

i
∑

j=1

rqj)onde m é o número de do
umentos retornados 
omo resultado da 
onsulta q , n éo número total de do
umentos relevantes para a 
onsulta q e rqi é 1 se o i-ésimodo
umento retornado é relevante e 0 zero 
aso 
ontrário. Esta métri
a intuitivamenteatribui um peso maior aos do
umentos relevantes que apare
em nas posições do topoda lista do rank [Silva et al., 2009℄.2.2.3 R-Pre
isionSendo R o 
onjunto de do
umentos relevantes de uma 
onsulta e |R| o número de do
u-mentos relevantes 
ontidos neste 
onjunto, a métri
a R-pre
ision 
onsiste na pre
isãodos |R| primeiros do
umentos retornados pelo método avaliado. Pode ser avaliado por
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osmeio da seguinte relação:
R− precision =

nr

|R|onde nr é o número de do
umentos relevantes en
ontrados dentre os |R| primeirosretornados pelo método avaliado.



Capítulo 3Coleção Web
A 
oleção Web utilizada nos experimentos deste trabalho 
onsiste de parte do diretórioYahoo. A partir de URLs extraídas do referido diretório, foram 
oletadas as páginasHTML e as imagens asso
iadas, utilizando o 
omando wget do Linux. As 
oletasforam realizadas em duas fases: a primeira 
oleta foi realizada em dezembro de 2005e a segunda em março de 2006. A 
oleção foi 
edida pelo Grupo de Te
nologia daInformação da Universidade Federal do Amazonas (UFAM). Neste trabalho, a referida
oleção foi indexada utilizando a API Java da máquina de bus
a Lu
ene, alida a APIHTMLParser.Nas seções seguintes são apresentadas: informações quantitativas sobre a 
oleçãoanalisada; o pro
esso de indexação da 
oleção Yahoo; as evidên
ias textuais indexadas;as 
onsultas textuais avaliadas e o 
ritério adotado para de�nir o 
onjunto de imagensrelevantes.3.1 Cara
terização da Coleção WebAlguns 
on
eitos são importantes para o entendimento das informações 
oletadas. Do-
umento é o arquivo resultante de uma requisição HTTP 
orreta (exemplos: HTML,PDF, Do
). Uma página é um do
umento no formato HTML. Um domínio é qualquernome da forma x.y.z, onde y é o domínio do primeiro nível regulamentado pelo Reg-istro.br1. Um Web site ou site representa uma 
oleção de do
umentos referen
iadospor URLs que dividem o mesmo endereço de domínio. Níveis são 
ontados por meio deestruturas de diretórios en
ontrada dentro dos servidores. O diretório raiz 
onstitui onível zero, os sub-diretórios do diretório raiz 
onstituem o nível um e assim por diante.1Órgão que regulamenta os domínios da Internet no Brasil (http://www.registro.br)23



24 Capítulo 3. Coleção Web3.1.1 TamanhoA 
oleção 
ompa
tada tem 
er
a de 20 GB e des
ompa
tada 
ontabiliza 
er
a de 39GB. É formada por 1.478.698 arquivos, destes 254.495 
orrespondem a imagens grandes(foram eliminados banners e í
ones) e 1.222.050 
orrespondem a do
umentos no formatoHTML. Todas as imagens têm uma página asso
iada, mas as páginas que não têmimagem não foram retiradas da 
oleção2.3.1.2 Tipos de arquivosO levantamento sobre os tipos de arquivos tem por objetivo determinar quais arquivospresentes na 
oleção que 
orrespondem a páginas Web e os quais referem-se a imagens.Foram veri�
adas as sequên
ias de 
ara
teres seguidos do operador ponto (.) de 
adanome de arquivo 
ontido na 
oleção. Dessa forma, não foi 
onsiderada a existên
iaou não de um link para o referido arquivo. Foram en
ontradas trinta e oito extensõesdistintas. As extensões en
ontradas e o número de arquivos na 
oleção foram apresen-tadas na Tabela 3.1. Os arquivos sem extensão ou que individualmente representamum per
entual inferior a 0,0001% do número de arquivos na 
oleção estão representadospela entrada Outros da referida tabela:Extensão do Arquivo Per
entualHTML 50,46HTM 32,18JPG/JPeg 17,21TXT 0,12Outros 0,03Tabela 3.1. Sumário dos tipos de arquivos da 
oleção web.
3.1.3 Do
umentosEn
ontraram-se 1.223.829 arquivos 
om extensões do TXT, HTM ou HTML. Os ar-quivos em maior número seguem o formato HTML, seguido pelo txt. Não foram en-
ontrados arquivos 
om as extensões pdf ou Mi
rosoft Word.Com relação aos do
umentos no formato HTML, foram en
ontrados arquivos 
omextensões htm e HTML. Em termos práti
os, não existe diferença entre um do
umento
om extensão HTM e HTML. Entretanto, o htm re
ebe esta extensão porque foi feito2Informação forne
ida pelo Grupo de Te
nologia da Informação da UFAM, que nos 
edeu a 
oleção
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omo, por exemplo o DOS, que só permite três 
ara
teres deextensão.3.1.4 Hierarquia da 
oleçãoA hierarquia da 
oleção refere-se à forma em que as páginas estão organizadas emtermos de diretórios e subdiretórios. A partir da análise da hierarquia, pode-se 
on-tatar a profundidade que a 
oleta al
ançou, dentre outras informações gerais que estãoapresentadas na Tabela 3.2.Páginas ValorQuantidade total 1.223.829Tamanho médio (kB) 14,60Web sites ValorQuantidade total 31.015Profundidade máxima 21Tamanho médio (mB) 1,14Tabela 3.2. Análise da hierarquia da 
oleção web.
3.2 Indexação da Coleção Yahoo3.2.1 Fontes de Evidên
ias TextuaisAs fontes de evidên
ias textuais que serão 
onsideradas, são as mesmas analisadas notrabalho Coelho et al. [2004℄. Foram 
onsideradas três possíveis fontes de evidên
ia:3.2.1.1 Tags de des
riçãoComposta de termos, isto é palavras, en
ontradas ou 
orrespontes ao:

• Nome do arquivo da imagem;
• Conteúdo do atributo ALT da tag IMG;
• Conteúdo entre as tags < A > e < /A >;Esses termos são geralmente utilizados para des
rever a imagem 
om a qual estãoasso
iados. O 
aminho 
ompleto do arquivo de imagem (nome absoluto), que in
lui ohost e o diretório das imagens, não foi utilizado, uma vez que geralmente é irrelevante.



26 Capítulo 3. Coleção WebSegue uma de�nição mais detalhada e exemplo de uso das tags men
ionadasanteriormente:
• Tag AExemplo de link para o site html.net:<a href="http://www.html.net/">Aqui um link para html.net</a>O elemento a refere-se a tags denominadas tags ân
ora (an
hor tag). O atributohref é abreviação para referên
ia a hypertexto (hypertext referen
e) e espe
i�
ao destino do link que normalmente é um endereço na Internet ou um arquivo.Observações:� links internos 
omo 
abeçalho 
om apontadores para os tópi
os;� atributo title, uma breve des
rição do link. Exemplo:<a href = "http://www.html.net/"title=" Visite HTML.net e aprenda HTM"'>HTML.net</a>'
• Tag IMGPara adi
ionar uma imagem, deve ser utilizada a tag img. Asso
ioado a essatag deve ser informado o endereço físi
o do arquivo que 
ontém a imagem. Paraisso, deve ser utilizado o atributo sr
, abreviatura para sour
e. O 
onteúdo doatributo sr
 pode ser o 
aminho no sistema de arquivos ou um link.Exemplo:<img sr
="tim.jpg" alt = "Tim Berners-Lee"/>Note que:� a tag img é do tipo 
omando isolado, isto é, uma só tag de abertura efe
hamento;� "tim.jpg"é o nome do arquivo da imagem que vo
ê quer inserir na página;� ".jpg"é a extensão do tipo de imagem.FALAR DO ALT
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• Conteúdo entre as tags < TITLE > e < /TITLE >;
• Metadado Author : rela
ionada 
om o autor do do
umento HTML;
• Metadados Keywords: rela
ionada 
om as palavras 
haves asso
iadas ao 
onteúdodo do
umento HTML;
• Metadado Des
ription: rela
ionada 
om a des
rição da página Web.Esses termos são utilizados para des
rever o 
onteúdo do do
umento. Quandoos utilizamos para des
rever uma imagem, assuminos que o tópi
o da imagem estárela
ionado 
om o do do
umento, ou seja, palavras que des
revem o 
onteúdo do do-
umento também des
revem o 
onteúdo da imagem.A seguir, apresenta-se uma de�nição mais detalhada e exemplo de uso das tagsmen
ionadas anteriormente:
• Tag TITLEPara dar um título do do
umento, título este que apare
e no topo da barra donavegador vo
ê deverá usar a seção "head". A tag para a
res
entar um título é
< TITLE >.O título não apare
e na página propriamente dita. Tudo o que apare
e na páginaé 
onteúdo e deverá ser 
olo
ado entre as tags "body".

• Tags de Metadados Author, Keywords e Des
riptionSão etiquetas que servem para orientar um me
anismo automatizado que vai auma página web e re
olhe as informações 
ontidas nessas etiquetas. Uma tagdes
ription 
ompleta tem a seguinte sintaxe:<meta name="des
ription" 
ontent = "Aqui dentro vai ades
rição da página ou do site">Outras tags são utilizadas na 
lassi�
ação das páginas. Por exemplo:� a tag keywords 
om as palavras-
have. Exemplo:<meta name = "keywords" 
ontent = "des
rição da página,des
rição do site, site">Os metadados �
am no 
abeçalho página web. Dentro da tag < HEAD >, pelaordem, há o título da página ou do site e as tags de metadados. Exemplo:



28 Capítulo 3. Coleção Web<html><head><title>Metadados de des
rição e palavra-
have<\title><meta name="des
ription" 
ontent="Aqui vai a des
rição do site."><meta name="keywords" 
ontent="des
rição da página, site"></head></html>3.2.1.3 Passagens de TextoAs denominadas passagens de texto são 
ompostas de palavras lo
alizadas próximasàs imagens. Espera-se que o texto ao redor de uma imagem seja rela
ionado 
om o
onteúdo da imagem. Estes pequenos pedaços de texto são geralmente 
hamados depassagens. Quatro tipos de passagens de texto são 
onsideradas neste trabalho:
• Passagem de texto de tamanho igual a 10 termos ao redor da imagem (5 termosantes da imagem e 5 depois);
• Passagem de texto de tamanho igual a 20 termos ao redor da imagem (10 termosantes da imagem e 10 depois);
• Passagem de texto de tamanho igual a 30 termos ao redor da imagem (20 termosantes da imagem e 20 depois);
• Texto Completo.O texto 
ompleto é 
omposto de todas as palavras na página Web. Aqui, assume-se novamente que o tópi
o do do
umento está rela
ionado 
om o tópi
o das imagens
ontidas no do
umento. Isso difere do uso de metadados, uma vez que provê o 
onjuntode palavras mais ri
o para des
rever o tópi
o do do
umento. É importante notarque a abordagem 
om o texto 
ompleto pode ser vista 
omo um 
aso espe
ial daabordagem de passagem, onde 
onsideramos passagens grandes o su�
iente para 
ontertodo o do
umento. Por esta razão, em Coelho et al. [2004℄ e no presente trabalho,
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ombinados entre si, nem 
om otexto 
ompleto.Nos experimentos realizados em Coelho et al. [2004℄, foi en
ontrado que umapassagem formada por 40 termos (20 termos antes e 20 depois da imagem) geram osmelhores resultados.3.2.2 A Máquina de Bus
aA máquina de bus
a utilizada neste trabalho para as tarefas de indexação da 
oleçãoe de�nição do 
onjunto-resposta das 
onsultas avaliadas foi 
onstruída 
om o auxílioda API Lu
ene desenvolvida na linguagem Java. As seções seguintes apresentam osprin
ipais 
on
eitos rela
ionados 
om a referida API.3.2.2.1 De�niçõesOs 
on
eitos fundamentais na Lu
ene são índi
e, do
umento, 
ampo e termo:
• um índi
e 
ontém uma sequên
ia de do
umentos;
• um do
umento é uma sequên
ia de 
ampos;
• um 
ampo é uma sequên
ia determinada de termos;
• um termo é uma string.A mesma string em dois 
ampos diferentes é 
onsiderada 
omo um termo difer-ente. Portanto, termos são representados 
omo um par de strings, o primeiro denominao 
ampo e o segundo denomina o texto dentro do 
ampo.3.2.2.2 Índi
e InvertidoO índi
e armazena estatísti
as sobre termos 
om o intuito de tornar a bus
a baseada emtermo mais e�
iente. O índi
e da Lu
ene se enquadra na família dos índi
es 
onhe
idos
omo "índi
es invertidos". Isso porque ele pode listar, para um termo, os do
umentosque o 
ontém. Este é o inverso da relação natural em que os do
umentos listam ostermos.3.2.2.3 O Método de PonderaçãoO método de ponderação da Lu
ene utiliza uma 
ombinação do Modelo do EspaçoVetorial (VSM), da Re
uperação de Informação e o Modelo Booleano para determinarquão relevante um do
umento é para uma 
onsulta do usuário.



30 Capítulo 3. Coleção WebDe forma geral, a idéia por trás do VSM é que quanto mais vezes um termoda 
onsulta apare
e em um do
umento, em relação ao número de vezes que o termoapare
e em todos os do
umentos na 
oleção, mais relevante aquele do
umento é paraa 
onsulta.A Lu
ene utiliza o Modelo Booleano para primeiro restringir (estreitar) os do-
umentos que pre
isam ser pontuados 
om base na lógi
a booleana na espe
i�
açãoda 
onsulta. Nesse me
anismo, a Lu
ene também adi
iona algumas 
apa
idades ere�namentos sobre este modelo para suportar bus
a booleana e fuzzy.Na Lu
ene, os objetos que estamos pontuando são do
umentos. Um do
umentoé uma 
oleção de 
ampos. Cada 
ampo tem uma semânti
a sobre 
omo ele é 
riado earmazenado. Isto é importante porque dois do
umentos 
om o mesmo 
onteúdo, masum tendo o 
onteúdo em dois 
ampos e o outro em um 
ampo apenas, retornarão umapontuação diferente para a mesma 
onsulta, devido à normalização do tamanho.3.3 Consultas Textuais AvaliadasPara de�nição das 
onsultas textuais que seriam avaliadas e do 
onjunto de imagensrelevantes asso
iadas foi adotado o método pooling, 
omumente adotado nas 
oleçõesTRECs, para reunir as avaliações de relevân
ia [Voorhees & Harman, 2000℄. Nestemétodo, um pool de possíveis do
umentos relevantes é 
riado ao obter uma amostrade do
umentos sele
ionados pelos diversos sistemas que serão avaliados. Este pool éentão apresentado para usuários da fun
ionalidade de re
uperação de informação, querealizam julgamento binário (sim/não) quanto à relevân
ia de 
ada do
umento do pool.Os do
umentos não avaliados são assumidos 
omo não-relevantes. O método parti
ularde amostragem utilizado na TREC 
onsiste em sele
ionar os 100 do
umentos do topo,re
uperados por 
ada método que será avaliado para uma dada 
onsulta, seguida pelajunção de todos os do
umentos re
uperados em um pool para avaliação. Esta é umaté
ni
a de amostragem válida, uma vez que todos os sistemas utilizam métodos derank para re
uperação, sendo retornados os do
umentos mais relevantes nas primeirasposições. Cada pool é ordenado pelo identi�
ador do do
umento, assim os usuários não
onseguem dizer se um do
umento tem um valor de rank elevado para algum sistemaavaliado ou quantos sistemas (ou quais sistemas) re
uperaram aquele dado do
umento.3.3.1 Consultas ConsideradasCom base na metodologia anteriormente apresentada, foram avaliadas 100 
onsultas.Parte destas 
onsistem em 
onsultas populares retiradas do log da máquina de bus
a
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ontram disponíveis na 
oleção WBR99. Outra parte das 
onsul-tas 
onsiste naquelas utilizadas no trabalho Coelho et al. [2004℄. Cada uma das 100
onsultas foi submetida à máquina de bus
a 
onstruída a partir da Lu
ene utilizandoseparadamente 
ada tipo de evidên
ia textual indexada. Cada 
onjunto-resposta re-tornado pelas diversas evidên
ias textuais foram posteriormente unidos, gerando assimo 
onjunto-resposta �nal. Como 
ritério para a seleção das 
onsultas mais expressi-vas desse grupo foi 
onsiderado o número de imagens-resposta retornadas. Assim, das100 imagens submetidas ao método de pooling, foram sele
ionadas as 35 
om maior
onjunto-resposta, em número de imagens 
onstituintes, para posterior de�nição do
onjunto de imagens relevantes. Após a geração do 
onjunto-resposta de 
ada 
on-sulta, foi veri�
ado que o número médio de imagens que 
ompõem este 
onjunto é146,86.As 
onsultas 
onsideradas estão apresentadas na tabela 3.3:1. por do sol 2. igreja3. 
o
a 
ola 4. Cor
ovado5. Serra da Canastra 6. Linux7. Jesus 8. Pirenópolis9. Fernando de Noronha 10. fotos 
arnaval11. tubarão 12. alimentos transgêni
os13. animais 14. ba
kstreet boys15. 
artões de natal 16. 
artões virtuais17. �lmes 18. gifs animados19. hotel fazenda 20. índios21. jornal 22. ma
hado de assis23. ma
onha 24. mp325. muni
ípios 26. origem da vida27. papel de parede 28. piadas29. poesias 30. pokemon31. poluição 32. re
eitas33. turismo 34. vestibular35. vírus Tabela 3.3. Consultas Consideradas.



32 Capítulo 3. Coleção Web3.3.2 De�nição das imagens relevantesAvaliações de relevân
ia são de importân
ia 
ríti
a para 
oleções de teste. Nesse sen-tido, para a avaliação da e�
á
ia de um dado sistema é ne
essário que, para 
ada tópi
oou 
onsulta, seja gerado uma lista dos do
umentos relevantes.Neste trabalho em espe
í�
o, o julgamento de relevân
ia do 
onjunto-respostaformado para 
ada uma das 35 
onsultas 
onsideradas foi realizado por dois voluntários,seguindo a de�nição de relevân
ia ou não-relevân
ia, independentemente da forma 
omoas imagens foram re
uperadas. Nos 
asos de dis
ordân
ia quanto ao julgamento derelevân
ia, foram realizadas novas avaliações em 
onjunto para determinar a relevân
iaou a não-relevân
ia. Após a 
on
lusão deste julgamento de relevân
ia das imagens, foiveri�
ado que o número médio de imagens relevantes por pool é de 35,7.



Capítulo 4Modelos de Re
uperação deImagem
4.1 Programação Genéti
aConforme apresentado no 
apítulo 2, a Programação Genéti
a é baseada na idéiade melhoramento 
ontínuo da qualidade da solução para um problema-alvo, a partirde soluções anteriores. Para o emprego dessa metodologia, ini
ialmente é ne
essáriode�nir 
laramente qual é o objetivo da solução 
omputa
ional que se deseja modelar, apartir das fontes de informação existentes para solução do problema-alvo. Neste último
aso, 
onforme apresentado no 
apítulo 3 as fontes de informação são três tipos deevidên
ias textuais extraídas dos do
umentos HTML onde as imagens estão inseridas:metadados, tags de des
rição e as passagens textuais (essas 
omportam as quantias de10, 20 e 40 termos ao redor da imagem e o texto 
ompleto). Dessa forma, o objetivodo ar
abouço evolu
ionário pode ser de�nido 
omo: de�nir uma função que 
ombineas evidên
ias textuais de tal forma que seja utilizada para determinar um 
onjunto-resposta ordenado (rank) mais pre
iso quanto à relevân
ia da imagem para uma dada
onsulta.Para atingir tal objetivo, utilizamos a bibliote
a lilgp [Zongker & Pun
h, 1996℄.Foram separados três sub
onjuntos: um para treino, um para validação e outro parateste. Na modelagem do ar
abouço a partir desta bibliote
a, de�niu-se o seguinte
onjunto de funções e terminais:

• Funções: os operadores aritméti
os de soma, multipli
ação, produto e logaritmo;
• Terminais: O valor de tf-idf de 
ada evidên
ia textual e alguns valores 
onstantes.O valor de tf-idf 
onsiste na multipli
ação de duas medidas 
al
uladas de forma33
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uperação de Imagemindependente: a frequên
ia do termo na evidên
ia textual (tf) e o inverso dafrequên
ia do termo na evidên
ia textual (idf). No 
aso de 
onsultas 
om maisde um termo, o valor do terminal 
onsiste na soma aritméti
a dos valores tf-idf de
ada termo da 
onsulta existente na evidên
ia textual 
orrespondente, que estáasso
iada à imagem. A frequên
ia do termo em uma dada evidên
ia textual ésimplesmente o número de vezes que um dado termo apare
e na evidên
ia textual
onsiderada. Essa 
ontagem geralmente é normalizada para previnir a priorizaçãode evidên
ias textuais maiores, que podem ter uma maior frequên
ia do termoem detrimento da real importân
ia do termo na evidên
ia textual, para proveruma medida da importân
ia do termo ti dentro da evidên
ia dj, ou seja:
tfi,j =

ni,j
∑

k nn,konde ni,j é o número de o
orrên
ias do termo 
onsiderado na evidên
ia textual
dj e o denominador é a soma do número de o
orrên
ias de todos os termos naevidên
ia textual dj.O idf (inverse do
ument frequen
y) é a medida da importân
ia geral do termo,obtida a partir da divisão do número total de todas as imagens da 
oleção pelonúmero de evidên
ias textuais daquele tipo que 
ontêm o termo e então obtendoo logaritmo daquele quo
iente. Ou seja:

idf = log
|D|

|dj : ti ∈ dj|
om:� |D|: número total de imagens na 
oleção;� |dj : ti ∈ dj|: número de imagens onde o termo ti apare
e (ou seja, ni,j 6= 0Para viabilizar o pro
esso de evolução da população, foi ne
essário ainda de�niruma métri
a de 
ál
ulo da função de aptidão de um dado indivíduo. Em função dosbons resultados obtidos em [de Almeida et al., 2007℄, foi utilizada a métri
a MAP.Essa informação é de extrema importân
ia, pois ela avalia o quão bom um indivíduo éna população.As 
on�gurações rela
ionadas 
om os operadores genéti
os a serem utilizados, onúmero de indivíduos da população ini
ial e o número de gerações que o ar
abouço
ontruído irá evoluir serão avaliadas no 
apítulo 5. A partir da avaliação das possíveis
ombinações, será determinado o 
enário mais pertinente para a solução do Problemade Re
uperação de Informação.



4.2. O Modelo de Rede de Crenças 354.2 O Modelo de Rede de CrençasEsse modelo foi originalmente apresentado em [Coelho, 2001℄. Ele 
ombina as mesmasevidên
ias textuais empregadas no presente trabalho 
omo fonte de informação sobreimagens da Web: tags de des
rição, metadados, texto 
ompleto e passagens textuais
om 10, 20 e 40 termos. Do Modelo Bayesiano apresentado em Coelho et al. [2004℄podem ser extraídas diferentes equações que 
ombinam múltiplas evidên
ias textuais,viabilizando a identi�
ação das evidên
ias textuais mais adequadas para rela
ionar 
omo 
onteúdo da imagem. Esta é uma 
ara
terísti
a similar ao ar
abouço evolu
ionário,pois este tem 
omo resultado de sua exe
ução uma função que 
ombina as diversasfontes de evidên
ias. Além disso, o Modelo Bayesiamo serve 
omo uma ferramentateóri
a e formal de avaliação e estudo tanto das evidên
ias em isolado quanto de formade 
ombiná-las. Esses fatos motivaram a seleção do Modelo Bayesiano 
omo baseline.O Modelo de Rede de Crenças é 
ara
terizado por interpretar probabilidades 
omograus de "
rença", sem que experimentações sejam realizadas (es
ola de pensamento daprobabilidade 
onhe
ida 
omo visão epistemológi
a). Esse modelo adota o ar
abouçodas Redes Bayesianas, que é bastante útil por forne
er um formalismo grá�
o quemodela as dependên
ias entre as variáveis de uma distribuição de probabilidades.As Redes Bayesianas são representadas por grafos a
í
li
os dire
ionais, nos quaisnós representam variáveis aleatórias e arestas indi
am o rela
ionamento existente entreessas variáveis. As probabilidades 
ondi
ionais asso
iadas aos pares de nós forne
em a�intensidade� de 
ada rela
ionamento. Os nós-pai de um nó (
hamado nó-�lho) são a
ausa direta direta dele, ou seja, se um nó A é nó-pai de um nó B, então a probabilidadedo nó B depende da probabilidade de A. Essa dependên
ia é representada por uma setadire
ional de A para B. Pode-se dizer ainda que A tem in�uên
ia direta em B. Os nós-raiz não são in�uen
iados por nenhum outro nó da rede e, por isso, suas probabilidadespossuem valor independentemente dos valores de probabilidades asso
iados aos demaisnós da rede.De a
ordo 
om esse modelo, os termos de indexação extraídos dos do
umentosda 
oleção formam o universo de dis
urso, denotado por U (espaço 
on
eitual). Um
on
eito u é um sub
onjunto de U e pode representar um do
umento na 
oleção ou uma
onsulta do usuário. Os nós Ki modelam os termos na 
oleção e a eles estão asso
iadasvariáveis binárias também 
hamadas Ki. Se essa variável possui valor 1, então o termo
Ki 
orrespondente é ummembro do 
on
eito u. Essas variáveis apenas assumem valoresbooleanos porque eles são expressivos o bastante em termos semânti
os e não envolvem
omplexidade de 
ál
ulo. Termos de indexação são 
onsiderados independentes entresi.
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uperação de ImagemDo
umentos e 
onsultas são modelados de forma idênti
a, 
omo nós da rede,aos quais estão asso
iados termos da 
oleção. Assim, um do
umento dj pode serrepresentado por um 
on
eito dj = k1, k2, ..., kN . O mesmo o
orre 
om uma 
onsulta q,modelada na rede pelo nó rotulado Q. Se um termo ki é utilizado para des
rever umdo
umento dj, então o nó que representa esse termo está ligado ao nó que representaaquele do
umento e, portanto, o termo ki está ativo nesse do
umento. O mesmoo
orre 
om uma 
onsulta q: o nó que a representa é apontado pelos nós dos termos deindexação que 
ompõem o 
on
eito asso
iado a essa 
onsulta.A �gura 4.1 modela as dependên
ias entre as variáveis de a
ordo 
om o modeloapresentado. N é o número de do
umentos na 
oleção e t é o número total de termosdistintos na 
oleção.
Figura 4.1. Esquema da Redes de Crença para uma 
onsulta q.Com base na explanação anterior, a similaridade de um do
umento dj 
om relaçãoà 
onsulta q pode ser 
al
ulada pela probabilidade P (dj|k):

P (dj|k) =

∑t
i=1

wij ∗ wiq
√

∑t
i=1

w2

ij ∗
√

∑t
i=1

w2

iqonde:
• k é o estado em que �guram exatamente as palavras-
haves ativas que estão na
onsulta q;
• wij é o peso do termo ki na evidên
ia textual 
onsiderada, asso
iada a umaimagem presente no do
umento j, ou seja, Ij;
• wiq é o peso do termo i na 
onsulta do usuário.Esses pesos são de�nidos 
omo:

wij = (1 + ln fij)
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wiq = ln(1 +

N

ni

)onde:
• fij é a freqên
ia do termo ki na evidên
ia textual 
onsiderada da imagem Ij ;
• N é o número total de imagens;
• ni é o número de evidên
ias textuais, do tipo 
onsiderado, que 
ontêm o termo
ki.Essa equação pode ser utilizada para o 
ál
ulo da similaridade de uma imagem
om relação a uma 
onsulta para as diversas evidên
ias textuais 
onsideradas. Em 
ada
aso, os pesos dos termos são 
al
ulados de a
ordo 
om sua o
orrên
ia na respe
tivafonte de evidên
ia.Para representar a probabilidade de 
ada possível fonte de evidên
ia ser obser-vada, 
om relação à 
onsulta q, será adotada a seguinte notação:

• RDjq: tags de des
rição;
• RMjq: metadados;
• RPjq: passagens textuais; 
onsistem em uma das passagens de 10, 20 ou de 40termos ou o texto 
ompleto.Sendo k o estado das variáveis Ki em que todas as variáveis que estão ligadas
orrespondem àquelas 
orrespondentes à 
onsulta q e η uma 
onstante de normalização[Coelho, 2001℄, a probabilidade P (ij|q) da imagem ser observada em uma 
ombinaçãodessas fontes de evidên
ia pode ser 
al
ulada a partir da seguinte relação:

P (ij |q) = η ∗ [1− (1− RDjq) ∗ (1− RMjq) ∗ (1−RPjq)]Para testar as distintas 
ombinações de evidên
ias, podemos setar para zero ofator asso
iado à evidên
ia que queremos des
onsiderar. Por exemplo, para avaliar astags de des
rição isoladamente, setamos RMjq = 0 e RPjq = 0. Substituindo os valoresna equação anterior, obtemos:
P (ij|q) = η ∗RDjqDe forma análoga, P (ij|q) pode ser 
al
ulada para as outras possíveis evidên
iasou 
ombinação de evidên
ias. A tabela 4.1 mostra as várias equações de re
uperaçãode imagem que podem ser geradas.
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Abordagem P (ij |q)Tags de des
rição η ∗RDjqMetadados η ∗RMjqPassagens/Texto Completo η ∗RPjqDes
rição + Metadados η ∗ [1− (1−RDjq) ∗ (1−RMjq)]Des
rição + Passagens/Texto Completo η ∗ [1− (1−RDjq) ∗ (1RPjq)]Passagens/Texto Completo + Metadados η ∗ [1− 1−RPjq) ∗ (1−RMjq)]Des
rição + Metadados + Passagens η ∗ [1− (1−RDjq) ∗ (1−RMjq) ∗ (1−RPjq)]Tabela 4.1. Equações de similaridades obtidas do Modelo Bayesiano.



Capítulo 5Resultados Experimentais
Os experimentos realizados tiveram por objetivo avaliar a e�
á
ia dos métodos dere
uperação de imagens da Web: o ar
abouço evolu
ionário e o Modelo Bayesiano.Para isso, foi utilizada a 
oleção Web des
rita no 
apítulo 3. A tabela 5.1 apresentaum resumo de algumas estatísti
as levantadas sobre a referida 
oleção:Tamanho da 
oleção (GB) 20Número de páginas 1.223.829Número de Imagens Distintas 254.495Número de Consultas 35Número de Imagens Por Pool de Consulta 146,86Número de Imagens Relevantes Por Pool de Consulta 35,7Tabela 5.1. Cara
terísti
as da 
oleção Web usada nos experimentos.
5.1 MetodologiaOs experimentos ini
iais 
ontemplaram o estudo do ar
abouço evolu
ionário, no que serefere à sua 
on�guração em termos de número de indivíduos e de gerações ne
essáriospara se obter um resultado signi�
ativamente melhor que aquele al
ançado 
om aabordagem bayesiana. Os resultados desta análise estão apresentados na seção 5.2.Em seguida, foram realizados experimentos 
om as distintas equações de re
uperaçãode imagem do Modelo Bayesiano, apresentadas na tabela 4.1. Os resultados obtidosestão apresentados na seção 5.3, onde também foram 
omparados 
om aqueles obtidosem [Coelho et al., 2004℄ 
om uma 
oleção Web distinta. Por �m, na seção 5.4 estãoapresentados os experimentos 
omparativos do Ar
abouço Evolu
ionário e das equações39



40 Capítulo 5. Resultados Experimentaisde re
uperação de imagem do Modelo Bayesiano que apresentaram melhores resultadosem termos das métri
as adotadas.Nos experimentos apresentados nas seções 5.3 e 5.4, foi adotado o método deavaliação denominado K-fold 
ross validation. Segundo este método, os dados de en-trada do problema em análise são divididos em k sub
onjuntos e o método para soluçãoé repetido k vezes. Para 
ada vez, um dos k sub
onjuntos é utilizado 
omo o 
onjuntode teste e os outros k -1 sub
onjuntos são utilizados no 
onjunto de treinamento. Cadaum dos dados de entrada estará presente em um 
onjunto de teste exatamente uma veze em um 
onjunto de treinamento k -1 vezes. A variân
ia do resultado é reduzida tantoquanto k é aumentado. A desvantagem deste método é que o algoritmo de treinamentotem que ser exe
utado novamente k vezes, o que sigini�
a que leva um tempo 
omputa-
ional k vezes maior para avaliar o método em questão. Um estudo mais detalhadosobre as diversas abordagens do 
ross validation, bem 
omo a razão e a forma de seremapli
adas, podem ser obtidas em [Duda et al., 2000℄.A partir desta des
rição do K-fold 
ross validation, realizamos experimentos 
omo valor de k igual a 5. Dessa forma, as trinta e 
in
o 
onsultas avaliadas, apresentadasna seção 3.3, foram divididas em 
in
o grupos de sete 
onsultas 
ada. Para 
adauma das 
in
o exe
uções dos métodos de re
uperação de imagens da Web, foi adotadoum 
onjunto de 
onsultas distinto. Ainda, para o ar
abouço evolu
ionário que possuium 
aráter de aprendizado in
orporada à Programação Genéti
a, para 
ada exe
uçãodistinta do método, dos quatro grupos restantes de 
onsultas, três foram tomados paraa fase de treinamento do método. O quarto grupo de 
onsultas foi utilizado para umafase de validação do algoritmo, 
om o intuito de evitar uma possível espe
ialização dosindivíduos formados para o grupo de 
onsultas utilizado na fase de treinamento. Esteproblema tratado é 
omumente 
onhe
ido na literatura rela
ionada 
omo over�tting.5.2 Experimentos 
om o Ar
abouço Evolu
ionárioNos experimentos 
om o ar
abouço evolu
ionário foi adotada a seguinte 
on�guração:população ini
ial gerada a partir do método half-and-half 1, profundidade máxima doindivíduo igual a 4, 
ritério de parada igual ao número de gerações, seleção por torneio2
om taxa de 
rossover de 90% e taxas de mutação e de reprodução iguais a 5%.1A população ini
ial é gerada de forma que 50% dos indivíduos são árvores 
ujos terminais estãono mesmo nível e os demais 50% são gerados a partir de um nodo raiz, que é 
hamado re
ursivamentepara gerar árvores �lhas, 
om uma profundidade máxima.2Os indivíduos são es
olhidos de uma forma aleatória, segundo uma distribuição uniforme. Emseguida, o melhor dentre os n indivíduos, tendo 
omo 
ritério o valor da função de aptidão, é sele-
ionado. O valor de n refere-se ao tamanho do torneio.
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abouço Evolu
ionário 41O primeiro parâmetro adotado para análise do 
omportamento do ar
abouçoevolu
ionário foi o tamanho da população. Para isso, o ar
abouço foi exe
utado uma vezpara 
ada tamanho de população, utilizando variados tamanhos de população e man-tendo �xos todas as demais variáveis do problema. Experimentos ini
iais mostraramque para os tamanhos de população avaliados, o
orre uma estabilização da 
urva deevolução do método evolu
ionário a partir de quinze gerações. Por esse motivo, 
adaexe
ução do método evolu
ionário de re
uperação de imagem foi analisado após asquinze iterações. Além disso, foi adotada a proporção de 14, 7 e 14 
onsultas, re-spe
tivamente, para as fases de treinamento, validação e teste. A formação de 
ada
onjunto de imagens foi realizada de forma aleatória, dentre o 
onjunto de trinta e
in
o 
onsultas avaliadas.Na tabela 5.2 são apresentados os resultados da pre
isão em níveis �xos deresultados re
uperados, da média desta última métri
a, o R-pre
ision e o MAP, para
ada tamanho de população 
onsiderado. As informações na 
oluna Nível indi
a o valorda pre
isão al
ançada para no N primeiros do
umentos retornados. Por exemplo, osvalores 
ontidos na linha da tabela 5.2 relativa ao nível Em 5 do
s indi
am os valoresde pre
isão obtidos para os 
in
o primeiros do
umentos, 
onsiderando 
ada um dostamanhos de população avaliados.Nível Número de Indivíduos da População4 ind 8 ind 12ind 16 ind 20 ind 30 ind 40 ind 50 indEm 5 do
s 33,846 33,846 18,461 44,615 23,076 21,538 29,230 33,846Em 10 do
s 26,923 33,846 10,769 30,000 13,846 16,153 19,230 26,153Em 15 do
s 20,512 20,512 8,717 22,051 16,410 12,820 16,923 21,025Em 20 do
s 17,307 17,307 7,307 20,000 17,692 11,923 16,153 18,076Em 30 do
s 14,102 14,102 6,667 17,179 16,410 14,359 18,205 17,692Em 100 do
s 6,615 6,615 6,538 6,538 7,692 12,462 13,230 12,384Em 200 do
s 7,242 7,242 6,588 4,588 5,857 8,319 8,818 8,780Em 500 do
s 3,548 3,548 6,194 3,594 3,594 4,041 4,040 4,040Em 1000 do
s 2,137 2,137 3,337 2,144 2,129 3,467 2,198 2,198Média 14,692 15,462 8,287 16,746 11,857 11,676 14,226 16,022R-pre
ision 25,473 25,473 16,661 28,463 21,105 27,526 33,706 32,627MAP 26,443 26,443 19,278 30,469 21,295 27,468 30,168 30,274Tabela 5.2. Resultados obtidos para diferentes tamanhos de população, em 15gerações, do ar
abouço evolu
ionário.Analisando ini
ialmente os valores obtidos da pre
isão em níveis �xos de resulta-dos, para níveis de 
on�ança iguais ou superiores a 10%, pode-se a�rmar que todos ostamanhos de população são estatisti
amente iguais. Já a partir da veri�
ação dos val-ores obtidos pelas demais métri
as, foi identi�
ado que as populações 
om 16, 40 e 50



42 Capítulo 5. Resultados Experimentaisindivíduos apresentaram resultados mais expressivos, dentre as demais 
on�guraçõesdo grupo. Para resolver esse impasse e determinar qual a 
on�guração em termos dotamanho da população deveria ser adotada, foram traçadas as 
urvas de Pre
isão ver-sus Revo
ação para 16, 40 e 50 indivíduos em 15 gerações. A �gura 5.1 apresenta as
urvas obtidas.

Figura 5.1. Curvas de Pre
isão versus Revo
ação para populações 
om 16, 40 e50 indivíduos, em 15 gerações, do ar
abouço evolu
ionário.A partir das 
urvas geradas, pode-se 
onstatar que os melhores valores de pre-
isão, para 
ada nível de revo
ação, foi obtido 
om as populações de 40 e 50 indivíduos.Analisando visualmente, as 
urvas 
om 40 e 50 indivíduos se sobrepõem. Para de�nirqual das duas populações seria a es
olhida, analisamos novamente os valores das métri-
as da tabela 5.2. Para as métri
as relativas a Média e ao MAP a população de 50indivíduos apresentou melhores resultados que a população de 40 indivíduos, tornandoportanto esse tamanho de população utilizado nos experimentos 
omparativos 
om oModelo Bayesiano.O próximo parâmetro estudado foi o número de gerações ne
essárias para se obtermelhores resultados das métri
as avaliadas, quando utilizada uma população igual a 50indivíduos. Para isso, o ar
abouço evolu
ionário foi exe
utado para diferentes númerosde gerações, mantendo 
onstante todos os demais parâmetros do método evolu
ionário.A partir de 
ada exe
ução realizada, foi 
al
ulado o valor de MAP em 
ada uma dasfases: treinamento, validação e teste. As 
urvas de evolução obtidas para 50 indivíduosem 30 gerações estão apresentadas na �gura 5.2.
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Figura 5.2. Curvas de evolução do ar
abouço evolu
ionário.Analisando os resultados obtidos 
onstata-se que a estabilização da 
urva para15 gerações foi al
açada em todas as fases.



44 Capítulo 5. Resultados Experimentais5.3 Experimentos 
om o Modelo Bayesiano5.3.1 Texto Completo versus Passagens TextuaisOs primeiros experimentos 
om o Modelo Bayesiano 
onsistiram em determinar o me-lhor tamanho de passagens ao redor das imagens. Para 
ada grupo de 
onsultas 
onsi-deradas para teste, foram testadas passagens de 10, 20 e 40 termos e o texto 
ompleto.A �gura 5.3 apresenta os valores de pre
isão média para 
ada nível de revo
ação.

Figura 5.3. Curvas de pre
isão versus revo
ação das passagens textuais.A tabela 5.3 
ontém os valores médio de pre
isão para 
ada nível de revo
ação,
om o desvio médio apresentado entre parênteses, e os valores médio de MAP. Asdenominações 10 T, 20 T, 40 T e TC referem-se, respe
tivamente, às passagens textuaisde 10, 20, 40 termos e ao texto 
ompleto.
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Revo
ação Abordagem10 T 20 T 40 T TC0 40,590(15,407) 41,777(18,070) 36,460(18,311) 20,876(18,726)10 28,326(22,111) 32,641(16,819) 33,989(18,423) 15,216(10,677)20 23,564(21,281) 26,837(15,850) 28,821(17,949) 14,963(10,967)30 17,117(17,632) 16,501(17,484) 17,020(18,595) 12,773(9,591)40 13,974(15,742) 13,635(15,807) 13,430(15,563) 11,979(9,292)50 6,260(8,420) 5,821(7,742) 5,675(7,541) 9,786(6,673)60 6,2602(8,420) 5,805(7,722) 5,675(7,541) 8,894(6,199)70 6,254(8,425) 5,805(7,722) 5,675(7,541) 8,751(6,276)80 3,450(7,473) 3,050(6,534) 2,966(6,345) 5,368(3,404)90 3,363(7,520) 3,039(6,539) 2,953(6,351) 5,015(3,343)100 3,363(7,520) 3,039(6,539) 2,953(6,351) 4,564(3,193)MAP 11,272(9,813) 11,823(8,836) 11,810(8,810) 8,639(6,586)Tabela 5.3. Pre
isão média para 
ada nível de revo
ação e MAP das passagenstextuais.



46 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisObserva-se que as passagens textuais de 10, 20 e 40 termos apresentam 
omporta-mento bastante similar, 
om um desempenho bastante inferior a estas identi�
ado parao texto 
ompleto. Em função do maior valor média de pre
isão para o primeiro nívelde revo
ação e de MAP, utilizamos a passagem textual de 20 termos na 
omparação
om os demais resultados obtidos pelas outras evidên
ias isoladas.5.3.2 Evidên
ias IsoladasO próximo experimento 
ontemplou a 
omparação dos resultados obtidos pelas pas-sagens textuais de 20 termos 
om aqueles al
ançados pelas demais evidên
ias isoladas:tags de des
rição e metadados. A �gura 5.4 apresenta os valores de pre
isão médiapara 
ada nível de revo
ação.

Figura 5.4. Curvas de Pre
isão versus Revo
ação das evidên
ias isoladas.A tabela 5.4 
ontém os valores médio de pre
isão para 
ada nível de revo
ação,
om o desvio médio apresentado entre parênteses, e os valores médio de MAP. Asdenominações META e DESC referem-se, respe
tivamente, às tags de metadados e dedes
rição.
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Revo
ação AbordagemMETA DESC 20 T0 37,097(12,788) 29,475(15,545) 41,777(18,070)10 31,745(15,569) 20,455(10,599) 32,641(16,819)20 28,024(13,500) 15,141(10,579) 26,837(15,850)30 18,861(12,715) 10,356(5,775) 16,501(17,484)40 17,406(11,770) 8,493(6,449) 13,635(7,742)50 11,386(9,823) 8,425(6,378) 5,821(7,742)60 10,439(9,060) 5,671(6,476) 5,805(7,722)70 8,620(6,494) 5,0219(5,906) 5,805(7,722)80 5,167(5,729) 4,029(5,679) 3,050(6,534)90 1,270(2,625) 4,029(5,679) 3,039(6,539)100 1,270(2,625) 4,029(5,679) 3,039(6,539)MAP 13,091(7,067) 8,071(5,295) 11,823(8,836)Tabela 5.4. Pre
isão média para 
ada nível de revo
ação e MAP das das evidên-
ias isoladas.



48 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisComparando os valores da pre
isão média apresentados pelas 
urvas da �gura5.4, 
onstata-se que para um nível de revo
ação inferior a 15%, as passagens textuaisde 20 termos apresentaram melhores valores de pre
isão média. A partir desse nívelde revo
ação até o valor de 82%, os melhores resultados já são apresentados pelas tagsde metadados. Para níveis superiores a 82%, os maiores valores de pre
isão média sãoobtidos pelas tags de des
rição. Ao analisar os valores de MAP, ver tabela 5.4, as tagsde metadados apresentam um valor superior em 
omparação 
om as demais fontes deevidên
ia isolada. Por esse motivo, pode-se 
on
luir que dentre as fontes de evidên
iaisoladas as tags de metadados são aquelas que apresentam melhor resultado.5.3.3 Múltiplas Fontes de Evidên
iaExaminando agora os resultados obtidos quando 
ombinadas múltiplas fontes de ev-idên
ia no Modelo Bayesiano, ini
ialmente serão analisados os resultados obtidos 
omas 
ombinações que envolvem as tags des
rição e uma outra fonte de evidên
ia textual:tags de des
rição + metadados e tags de des
rição + passagens textuais. São apresen-tados na �gura 5.5 os valores de pre
isão média para 
ada nível de revo
ação. A tabela5.5 
ontém os valores médio de pre
isão para 
ada nível de revo
ação, 
om o desviomédio apresentado entre parênteses, e os valores médio de MAP. O sinal indi
ativode adição representa a 
ombinação das evidên
ias textuais envolvidas, assim DESC +META representa a 
ombinação das tags de des
rição 
om as de metadados.

Figura 5.5. Curvas de Pre
isão versus Revo
ação das tags de des
rição.
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Revo
ação AbordagemDESC + META DESC + 10 T DESC + 20 T DESC + 40 T DESC + TC0 37,145(14,423) 37,513(15,431) 36,368(14,749) 35,086(16,358) 20,489(19,013)10 31,591(10,634) 32,221(17,273) 31,850(16,426) 31,064(16,210) 14,996(11,263)20 29,449(10,843) 28,968(20,542) 27,845(20,079) 27,014(19,884) 14,769(11,391)30 17,443(5,627) 19,829(15,896) 19,987(15,454) 19,592(14,900) 12,294(9,216)40 16,580(4,709) 16,734(15,074) 16,997(14,711) 17,288(15,515) 10,361(6,127)50 16,371(4,547) 13,876(9,770) 13,747(9,352) 13,607(9,216) 9,666(5,898)60 15,544(4,340) 11,873(7,554) 12,108(7,469) 13,250(9,249) 9,120(6,050)70 14,899(3,788) 10,540(7,147) 11,517(6,978) 11,283(6,882) 8,694(6,290)80 11,643(4,796) 8,0786(6,187) 9,214(5,568) 10,422(6,725) 5,489(2,693)90 4,652(5,857) 5,314(6,224) 5,410(6,378) 5,440(6,439) 5,000(2,893)100 4,636(5,852) 5,314(6,224) 5,410(6,378) 5,440(6,439) 4,504(2,858)MAP 14,898(4,501) 14,071(9,653) 14,214(8,841) 14,151(8,960) 8,415(6,329)Tabela 5.5. Pre
isão média para 
ada nível de revo
ação e MAP das tags dedes
rição.



50 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisEm de
orrên
ia da baixa e�
á
ia das tags de des
rição e do texto 
ompleto,quando tomados isoladamente, a 
ombinação dessas duas fontes de evidên
ia resultounos piores resultados. Utilizando esse mesmo 
ritério, as 
ombinações que envolvem astags de des
rição e as demais passagens textuais apresentam 
omportamento bastantesimilar. O desempenho da 
ombinação das tags de des
rição 
om as tags de metada-dos, apesar de bastante similar àquele obtido pelas passagens textuais de 10, 20 e 40termos, apresenta melhores valores de pre
isão média entre 42% e 80% de revo
ação.Estendendo a 
omparação para os valores médios de MAP, esta última 
ombinação
on�rma o melhor desempenho.O próximo grupo de 
ombinações de múltiplas fontes de evidên
ia 
ontempla osresultados obtidos 
om as 
ombinações que envolvem as tags de metadados e uma outrafonte de evidên
ia textual: metadados + tags de des
rição e metadados + passagenstextuais. São apresentados na �gura 5.6 os valores de pre
isão média para 
ada nívelde revo
ação.

Figura 5.6. Curvas de Pre
isão versus Revo
ação dos metadados.A tabela 5.6 
ontém os valores médio de pre
isão para 
ada nível de revo
ação,
om o desvio médio apresentado entre parênteses, e os valores médio de MAP.
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Revo
ação AbordagemMETA + DESC META + 10 T META + 20 T META + 40 T META + TC0 37,145(14,423) 36,683(10,745) 37,155(22,148) 34,147(16,636) 18,632(20,079)10 31,591(10,634) 31,153(14,441) 32,069(30,459) 32,116(15,281) 12,877(12,014)20 29,449(10,843) 28,846(13,717) 28,843(27,430) 29,805(14,786) 12,337(12,012)30 17,443(5,627) 22,410(15,257) 22,407(30,515) 22,283(15,102) 9,920(11,020)40 16,580(4,709) 22,410(15,257) 22,407(30,515) 21,934(14,673) 9,920(11,020)50 16,371(4,547) 15,064(13,851) 15,187(28,095) 15,157(14,006) 8,609(8,321)60 15,544(4,340) 12,941(11,816) 12,938(23,632) 12,937(11,818) 8,563(8,370)70 14,899(3,788) 9,960(9,204) 9,957(18,405) 9,956(9,204) 8,200(7,938)80 11,643(4,796) 5,124(5,897) 5,120(11,786) 5,120(5,893) 5,344(4,032)90 4,652(5,857) 1,299(2,692) 1,295(5,368) 1,295(2,684) 5,228(4,070)100 4,636(5,852) 1,299(2,692) 1,295(5,368) 1,295(2,684) 4,500(3,471)MAP 14,898(4,501) 14,498(8,143) 14,618(8,355) 14,558(8,495) 7,527(7,491)Tabela 5.6. Pre
isão média para 
ada nível de revo
ação e MAP dos metadados.



52 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisAssim 
omo foi observado nos resultados das tags de des
rição e suas 
ombinações,em de
orrên
ia da baixa e�
á
ia do texto 
ompleto, a 
ombinação resultante destaevidên
ia textual 
om as tags de metadados resultou nos piores resultados. As demais
ombinações de passagens textuais e das tags de metadados apresentaram resultadossimilares. Comparando os valores de MAP, a 
ombinação 
om as tags de des
rição foiaquela que apresentou maior valor.Para �nalizar a análise dos resultados obtidos 
om as diversas equações do ModeloBayesiano, são apresentados na �gura 5.7 os valores de pre
isão média para 
ada nívelde revo
ação, das múltiplas evidên
ias textuais 
onsideradas.

Figura 5.7. Curvas de Pre
isão versus Revo
ação da 
ombinação de todas asevidên
ias textuais.A tabela 5.7 
ontém os valores médio de pre
isão para 
ada nível de revo
ação,
om o desvio médio apresentado entre parênteses, e os valores médio de MAP.
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Revo
ação AbordagemMETA+DESC+10T META+DESC+20T META+DESC+40T META+DESC+TC0 36,143(14,919) 36,143(14,927) 35,838(15,450) 18,302(19,763)10 30,812(11,527) 30,812(11,536) 30,507(12,006) 13,093(12,014)20 30,097(11,386) 30,098(11,396) 29,792(11,836) 12,724(11,871)30 21,939(11,464) 21,939(11,473) 22,265(12,049) 10,296(10,893)40 20,552(10,250) 20,826(10,787) 20,586(10,281) 10,288(10,898)50 18,970(9,964) 18,975(9,984) 19,000(9,968) 8,638(8,069)60 18,200(9,392) 18,197(9,395) 18,225(9,388) 8,638(8,069)70 14,901(3,825) 14,898(3,828) 14,916(3,844) 8,265(7,482)80 11,882(5,078) 11,884(5,093) 11,905(5,124) 5,752(3,346)90 5,564(5,430) 5,564(5,428) 5,589(5,503) 5,493(3,560)100 45,564(5,430) 5,564(5,428) 5,589(5,503) 4,833(3,057)MAP 16,281(7,149) 16,307(7,204) 16,340(7,416) 7,651(7,237)Tabela 5.7. Pre
isão média para 
ada nível de revo
ação e MAP da 
ombinaçãode todas as evidên
ias textuais.



54 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisA análise dos resultados obtidos nos mostra que as 
ombinações que envolvem astags de des
rição, os metadados e as passagens textuais de 10, 20 ou 40 termos apresen-tam 
omportamento similar, havendo visivilmente uma melhor e�
á
ia da 
ombinaçãoque envolvem as pessagens de 40 termos. Assim 
omo nas demais 
ombinações, nova-mente 
onstata-se o pior desempenho da 
ombinação que envolve o texto 
ompleto.5.4 Experimentos Comparativos dos Métodos deRe
uperação de Imagens da WebOs experimentos �nais 
ontemplam a 
omparação dos resultados obtidos pelo ar-
abouço evolu
ionário e os melhores resultados obtidos pelas diversas abordagens doModelo Bayesiano, apresentados na seção anterior. Na �gura 5.8 são apresentadas as
urvas geradas a partir dos valores de pre
isão média, para 
ada nível de revo
ação ena tabela 5.8 
ontém os valores médio de pre
isão para 
ada nível de revo
ação, 
omo desvio médio apresentado entre parênteses, e os valores médio de MAP.

Figura 5.8. Curvas de Pre
isão versus Revo
ação do ar
abouço e das melhoresabordagens do bayesiano.
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Revo
ação AbordagemMETA META + DESC META + DESC + 40 T PG0 37,097(12,788) 37,145(14,423) 35,838(15,450) 68,144(5,392)10 31,745(15,569) 31,591(10,634) 30,507(12,006) 64,014(6,671)20 28,024(13,500) 29,449(10,843) 29,792(11,836) 50,618(7,471)30 18,861(12,715) 17,443(5,627) 22,265(12,049) 41,586(10,327)40 17,406(11,770) 16,580(4,709) 20,586(10,281) 39,957(9,276)50 11,386(9,823) 16,371(4,547) 19,000(9,968) 36,141(12,708)60 10,439(9,060) 15,544(4,340) 18,225(9,388) 35,529(12,619)70 8,620(6,494) 14,899(3,788) 14,916(3,844) 32,608(10,315)80 5,167(5,729) 11,643(4,796) 11,905(5,124) 30,604(7,703)90 1,270(2,625) 4,652(5,857) 5,589(5,503) 27,837(8,436)100 1,270(2,625) 4,636(5,852) 5,589(5,503) 24,527(7,933)MAP 13,091(7,067) 14,898(4,501) 16,340(7,416) 35,313(8,861)Tabela 5.8. Pre
isão média para 
ada nível de revo
ação e MAP do ar
abouço edas melhores abordagens do bayesiano.



56 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisComparando os resultados apresentados é possível 
onstatar o melhor desem-penho do ar
abouço evolu
ionário para todos os níveis de revo
ação. Esse mesmo
enário pode ser 
on�rmado pelo valor do MAP médio. Para 
onstatar estatisti
amenteos melhores resultados do ar
abouço evolu
ionário, na tabela 5.9 são apresentados osvalores dos intervalos de 
on�ança do PG e das melhores abordagens do bayesiano,para um nível de 
on�ança de 95%. Como não há sobreposição dos intervalos de 
on-�ança, para qualquer nível de revo
ação, pode-se a�rmar que o modelo evolu
ionárioapresenta melhores resultados que o Modelo Bayesiano.Revo
ação AbordagemMETA META + DESC META + DESC + 40 T PG0 37, 0979 ± 11, 209 37, 145 ± 12, 642 35, 838 ± 13, 543 68, 144 ± 4, 72610 31, 745 ± 13, 647 31, 591 ± 9, 321 30, 507 ± 10, 524 64, 014 ± 5, 84820 28, 024 ± 11, 833 29, 449 ± 9, 504 29, 792 ± 10, 374 50, 618 ± 6, 54930 18, 861 ± 11, 145 17, 443 ± 4, 932 22, 265 ± 10, 562 41, 586 ± 9, 05240 17, 406 ± 10, 317 16, 580 ± 4, 128 20, 586 ± 9, 012 39, 957 ± 8, 13150 11, 386 ± 8, 611 16, 371 ± 3, 985 19, 000 ± 8, 737 36, 141 ± 11, 13960 10, 439 ± 7, 941 15, 544 ± 3, 804 18, 225 ± 8, 229 35, 529 ± 11, 06170 8, 620 ± 5, 692 14, 899 ± 3, 320 14, 916 ± 3, 369 32, 608 ± 9, 04180 5, 167 ± 5, 022 11, 643 ± 4, 203 11, 905 ± 4, 491 30, 604 ± 6, 75290 1, 270 ± 2, 301 4, 652 ± 5, 134 5, 589 ± 4, 823 27, 837 ± 7, 394100 1, 270 ± 2, 301 4, 636 ± 5, 130 5, 589 ± 4, 823 24, 527 ± 6, 953Tabela 5.9. Intervalos de 
on�ança a 95% para a PG e as melhores abordagensdo bayesianoConforme apresentado no 
apítulo 4, o objetivo do ar
abouço evolu
ionário éde�nir uma função que 
ombine as evidên
ias textuais de tal forma que esta função sejautilizada para determinar um 
onjunto-resposta ordenado (rank) mais pre
iso quanto arelevân
ia para uma dada 
onsulta. Dessa forma, para 
ada uma das 
in
o exe
uções doar
abouço evolu
ionário, foi obtido um melhor indivíduo dentre aqueles avaliados parao 
orrespondente 
onjunto de imagens da fase de teste. Esses indivíduos 
orrespondemàs funções de 
ombinação men
ionadas e estão apresentados na tabela 5.10. Nosoperadores apresentados, meta refere-se as evidên
ias de metadados, passa40 e passa20são, respe
tivamente, passagens textuais de 20 e 40 termos, textoCompleto é o texto
ompleto do do
umento HTML, des
ri
ao são as tags de des
rição e rlog representa ologaritmo na base dez.A partir dos dados apresentados na Tabela 5.10 pode-se 
onstatar que as evidên-
ias 
orrespondentes às tags de metadados, às passagens textuais de 20 e 40 termose às tags de des
rição, estão presentes em todos os melhores indivíduos obtidos pelométodo evolu
ionário. Deve ser desta
ado que a presença dessas evidên
ias o
orre por
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uperaçãode Imagens 57Fold Melhor Indivíduo PG1 (rlog (+ (+ passa40 passa40) (rlog (+ meta des
ri
ao))))2 (rlog (+ (* (+ passa40 textoCompleto) (* meta meta)) (+ des
ri
ao passa20)))3 (+ (+ 48.48 (rlog (rlog passa40))) (rlog passa40))4 (+ (rlog passa40) 48.48)5 (rlog (+ meta (+ des
ri
ao (+ passa40 passa40))))Tabela 5.10. Melhores indivíduos obtidos pela PG, para 
ada uma das exe
uçõesdo 5-fold 
rossvalidationmais de uma vez, 
omo nos folds 1, 2 e 5. Essas 
onstatações rea�rmam a expressiva
ontribuição das informações armazenadas nessas fontes de evidên
ia no pro
esso dere
uperação de imagens da Web e indi
am sua maior 
ontribuição no pro
esso (e.g.,passa40 tem duas vezes mais peso nos folds 1 e 5). Interessante observar a presençado texto 
ompleto na formação do indivíduo 
orrespondente à segunda exe
ução (foldigual a 2). Este resultado vai de en
ontro àquele obtido 
om as diversas equações doModelo Bayesiano que 
onsideram essa fonte de evidên
ia, pois nestes 
asos a 
onsid-eração do texto 
ompleto do do
umento HTML 
ontribui de forma pou
o expressivaou até mesmo negativa para a qualidade dos resultados. Além disso, também indi
aque esta fonte de evidên
ia pode ser interessante para algumas 
onsultas.5.5 Exemplo de Imagens Retornadas pelosMétodos de Re
uperação de ImagensPara ilustrar a apli
ação dos métodos de re
uperação de imagens analisados nestetrabalho, foram re
uperadas as dez primeiras imagens retornadas pelos métodos queempregam a PG e o Modelo Bayesiano.As �guras 5.9 e 5.10 
ontêm as dez primeiras imagens retornadas,respe
tivamente,pelo Ar
abouço Evolu
ionário e pelo Modelo Bayesiano, 
onsiderando neste 
aso aequação resultante da 
vidên
ia isolada 
orrespondente aos metadados.



58 Capítulo 5. Resultados Experimentais

Figura 5.9. Imagens retornadas pelo ar
abouço evolu
ionário para a 
onsultapor animais.

Figura 5.10. Imagens retornadas pela evidên
ia textual metadados do ModeloBayesiano para a 
onsulta por animais.
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uperaçãode Imagens 59As �guras 5.11 e 5.12 
ontêm as dez primeiras imagens retor-nadas,respe
tivamente, pelo Ar
abouço Evolu
ionário e pelo Modelo Bayesiano,
onsiderando neste 
aso a equação resultante da 
ombinação dos metadados e tags dedes
rição.

Figura 5.11. Imagens retornadas pelo ar
abouço evolu
ionário para a 
onsultapor igreja.

Figura 5.12. Imagens retornadas pela 
ombinação de metadados e tags de des-
rição do Modelo Bayesiano para a 
onsulta por igreja.



60 Capítulo 5. Resultados ExperimentaisNas �guras 5.13 e 5.14 estão apresentadas as dez primeiras imagens retor-nadas,respe
tivamente, pelo Ar
abouço Evolu
ionário e pelo Modelo Bayesiano, 
on-siderando neste 
aso a equação resultante da 
ombinação dos metadados, tags de de-s
rição e passagens de texto 
om 40 termos.

Figura 5.13. Imagens retornadas pelo ar
abouço evolu
ionário para a 
onsultapor tubarão.

Figura 5.14. Imagens retornadas pela 
ombinação de metadados, tags de des-
rição e passagem de 40 termos do Modelo Bayesiano para a 
onsulta por tubarão.



Capítulo 6Con
lusões e Trabalhos Futuros
Neste trabalho foi proposto um modelo de re
uperação de imagem, baseado na Pro-gramação Genéti
a. O objetivo deste é 
ombinar informação de distintas fontes deevidên
ias textuais, o
orridas em do
umentos HTML, para melhorar a qualidade dasimagens re
uperadas a partir de uma 
oleção Web. A solução do método evolu
ionárioentão 
onsiste em uma função resultante da 
ombinação de distintas evidên
ias textu-ais asso
iadas às imagens de um do
umento HTML. Para 
omparar o desempenho dométodo proposto, implementamos o Modelo Bayesiano apresentado em [Coelho et al.,2004℄ e realizamos testes 
om as diferentes equações derivadas deste. Para a avaliaçãodos resultados, foram utilizadas as métri
as de pre
isão, revo
ação, R-pre
ision e MAP.Um dos objetivos al
ançados por este trabalho 
orresponde ao estudo do 
om-portamento do ar
abouço para diferentes 
on�gurações dos parâmetros aderentes àté
ni
a da Programação Genéti
a. Foi analisada a melhor 
on�guração do métodoevolu
ionário quanto a dois quesitos: tamanho da população e número de gerações. Ostestes realizados mostraram que a 
on�guração 
orrespondente a uma população de 50indivíduos, 
om um número de 15 gerações é aquela que gera melhores valores, dentreas métri
as avaliadas.Em seguida, por meio de experimentos do tipo 5-fold 
ross validation, foi avali-ado o impa
to de re
uperação no Modelo Bayesiano, a partir de três fontes distintasasso
iadas às imagens de uma 
oleção Web: tags de des
rição, os metadados do do
u-mento que 
ontém a imagem e as passagens textuais, sendo que nestas estão in
luídasas passagens textuais 
om 10, 20 ou 40 termos ao redor da imagem e o texto 
ompletodo do
umento. Con
luímos que três são as abordagens que apresentam melhores resul-tados: metadados, metadados + tags de des
rição e metadados + tags de des
rição +passagens de 40 termos. Este resultado difere daquele obtido em [Coelho et al., 2004℄,o qual demonstrou por meio dos resultados obtidos que a utilização das passagens tex-61
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lusões e Trabalhos Futurostuais de 40 termos, isoladamente, seria su�
iente para obter resultados melhores. Essadiferença dos resultados pode ser justi�
ada pelo fato da 
oleção web empregada nopresente trabalho 
onter um maior número de do
umentos HTML e de imagens, em
omparação 
om a 
oleção empregada em [Coelho et al., 2004℄. Outra razão pode ver-sar sobre uma melhor geração dos do
umentos HTML presentes na web atual, em quepodemos desta
ar o preen
himento mais adequado das informações sobre o do
umentoe as informações rela
ionadas à des
rição das imagens, ou seja, os metadados e as tagsde des
rição.Em atendimento a outro objetivo deste trabalho, ainda empregando o método 5-fold 
ross validation, foram realizados experimentos 
omparativos do ar
abouço evolu-
ionário e das melhores abordagens do Modelo Bayesiano. Os resultados mostraramque o método que emprega a Programação Genéti
a apresenta melhor desempenho emtermos de pre
isão média, para todos os níveis de revo
ação, e de MAP, 
onsiderandoum nível de 
on�ança igual a 95%.Como trabalhos futuros podem ser 
itados: utilizar o ar
abouço na re
uperaçãode imagens perten
entes a 
oleções existentes em outros 
ontextos 
omo uma 
oleçãoformada por imagens médi
as, in
orporar novas evidên
ias textuais e funções de sim-ilaridade 
omo OKapi e BM25, além de 
omparar os resultados obtidos 
om outrassoluções para o problema, em espe
ial 
om aquelas que envolvam métodos de apren-dizagem.



Referên
ias Bibliográ�
as
Baeza-Yates, R. A. & Ribeiro-Neto, B. (1999). Modern Information Retrieval. Addison-Wesley Longman Publishing Co., In
., Boston, MA, USA.Chang, H.-T. (2008). Web image retrieval systems with automati
 web image anno-tating te
hniques. WSEAS Transa
tions on Information S
ien
e and Appli
ations,5(8):1313--1322.Coelho, T. A. S. (2001). Re
uperação de imagens na web baseada em múltiplas ev-idên
ias textuais. Master's thesis, UFMG.Coelho, T. A. S.; Calado, P. P.; Souza, L. V.; Ribeiro-Neto, B. & Muntz, R. (2004).Image retrieval using multiple eviden
e ranking. IEEE Transa
tions on Knowledgeand Data Engineering, 16(4):408�417.da S. Torres, R.; Fal
ão, A. X.; Zhang, B.; Fan, W.; Fox, E. A.; Gonçalves, M. A. &Calado, P. (2005). A new framework to 
ombine des
riptors for 
ontent-based imageretrieval. In CIKM '05: Pro
eedings of the 14th ACM international 
onferen
e onInformation and knowledge management, number IC-05-21, pp. 335--336, New York,NY, USA.Datta, R.; Joshi, D.; Li, J. & Wang, J. Z. (2008). Image retrieval: Ideas, in�uen
es,and trends of the new age. ACM Comput. Surv., 40(2):1--60.de Almeida, H.; Gonçalves, M.; Cristo, M. & Calado, P. (2007). A 
ombined 
om-ponent approa
h for �nding 
olle
tion-adapted ranking fun
tions based on geneti
programming. Pro
eedings of the 30th annual international ACM SIGIR 
onferen
eon Resear
h and development in information retrieval, pp. 399--406.de Carvalho, M. G.; Laender, A. H. F.; Gonçalves, M. A. & Porto, T. C. (2008). Theimpa
t of parameter setup on a geneti
 programming approa
h to re
ord dedupli
a-tion. In SBBD '08: Pro
eedings of the 23rd Brazilian symposium on Databases, pp.91--105, Porto Alegre, Brazil, Brazil. So
iedade Brasileira de Computação.63



64 Referên
ias Bibliográfi
asDuda, R. O.; Hart, P. E. & Stork, D. G. (2000). Pattern Classi�
ation (2nd Edition).Wiley-Inters
ien
e.Fan, W.; Fox, E. A.; Pathak, P. & Wu, H. (2004a). The e�e
ts of �tness fun
tions ongeneti
 programming-based ranking dis
overy for web sear
h: Resear
h arti
les. J.Am. So
. Inf. S
i. Te
hnol., 55(7):628--636.Fan, W.; Gordon, M. & Pathak, P. (2004b). A generi
 ranking fun
tion dis
overyframework by geneti
 programming for information retrieval. Information Pro
essingand Management, 40(4):587--602.Fan, W.; Gordon, M. D. & Pathak, P. (2000). Personalization of sear
h engine servi
esfor e�e
tive retrieval and knowledge management. In ICIS '00: Pro
eedings of thetwenty �rst international 
onferen
e on Information systems, pp. 20--34, Atlanta,GA, USA. Asso
iation for Information Systems.Fan, W.; Gordon, M. D. & Pathak, P. (2004
). Dis
overy of 
ontext-spe
i�
 rankingfun
tions for e�e
tive information retrieval using geneti
 programming. IEEE Trans.on Knowl. and Data Eng., 16(4):523--527.Fan, W.; Gordon, M. D. & Pathak, P. (2005). Geneti
 programming-based dis
overyof ranking fun
tions for e�e
tive web sear
h. J. Manage. Inf. Syst., 21(4):37--56.Fan, W.; Gordon, M. D.; Pathak, P.; Xi, W. & Fox, E. A. (2004d). Ranking fun
tionoptimization for e�e
tive web sear
h by geneti
 programming: An empiri
al study. InHICSS '04: Pro
eedings of the Pro
eedings of the 37th Annual Hawaii InternationalConferen
e on System S
ien
es (HICSS'04) - Tra
k 4, p. 40105, Washington, DC,USA. IEEE Computer So
iety.Ferreira, C. D.; S. Torres, R.; Gonçalves, M. A. & Fan, W. (2008). Image retrievalwith relevan
e feedba
k based on geneti
 programming. In SBBD, pp. 120--134,Campinas, Brazil.Goldberg, D. E. (1989). Geneti
 Algorithms in Sear
h, Optimization and Ma
hineLearning. Addison-Wesley Longman Publishing Co., In
., Boston, MA, USA.Google (2009). Google image sear
h. http://images.google.
om/.Iskandar, D.; Peh
evski, J.; Thom, J. & Tahaghoghi, S. (2005). Combining image andstru
tured text retrieval. Advan
es in XML Information Retrieval and Evaluation:4th International Workshop of the Initiative for the Evaluation of XML Retrieval,INEX, 3977:525--539.



Referên
ias Bibliográfi
as 65Koza, J. R. (1992). Geneti
 Programming. MIT Press.Koza, J. R. (1994). Geneti
 Programming II. MIT Press.La
erda, A.; Cristo, M.; Gonçalves, M. A.; Fan, W.; Ziviani, N. & Ribeiro-Neto,B. (2006). Learning to advertise. In SIGIR '06: Pro
eedings of the 29th annualinternational ACM SIGIR 
onferen
e on Resear
h and development in informationretrieval, pp. 549--556, New York, NY, USA. ACM.Modesto, M.; Álvaro R. Pereira Jr.; Castillo, C.; Ziviani, N. & Baeza-Yales, R. (2005).Um novo retrato da web brasileira. Anais do XXXII Seminário Integrado de Hard-ware e Software (SEMISH 32), pp. 2005--2017.MSN (2009). Msn image sear
h. http://sear
h.msn.
om/images/.Silva, A.; Gonçalves, M.; Laender, A.; Modesto, M.; Cristo, M. & Ziviani, N. (2009).Finding what is missing from a digital library: A 
ase study in the 
omputer s
ien
e�eld. Information Pro
essing and Management.Torres, R. d. S.; Fal
 ao, A. X.; Gonçalves, M. A.; Papa, J. a. P.; Zhang, B.; Fan, W.& Fox, E. A. (2009). A geneti
 programming framework for 
ontent-based imageretrieval. Pattern Re
ogn., 42(2):283--292.Torres, R. D. S. & Fal
ão, A. X. (2006). Content-based image retrieval: Theory andappli
ations. Revista de Informáti
a Teóri
a e Apli
ada, 13:161--185.Veloso, E. A.; Moura, E. S.; Golgher, P. B.; Silva, A. S.; Laender, A. H.; Ribeiro-Neto,B. & Ziviani, N. (2000). Um retrato da web brasileira. Anais do XXI SeminárioIntegrado de Hardware e Software (SEMISH 00).Voorhees, E. & Harman, D. (2000). Overview of the eighth text retrieval 
onferen
e(tre
-8). Pro
eedings of the Eighth Text REtrieval Conferen
e (TREC-8), pp. 1--24.Yahoo (2009). Yahoo image sear
h. http://images.sear
h.yahoo.
om/images.Zhang, B. (2006). Intelligent Fusion of Eviden
e from Multiple Sour
es for Text Clas-si�
ation. Phd thesis, Virginia Polyte
hni
 Institute and State University, USA.Zongker, D. & Pun
h, B. (1996). lilgp 1.01 user's manual. Te
hni
al report, Mi
higanState University, USA.




	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	1 Introdução
	1.1 Motivação
	1.2 Objetivos
	1.3 Trabalhos Relacionados
	1.3.1 Recuperação de Imagens
	1.3.2 Programação Genética Aplicada à Recuperação de Informação

	1.4 Organização do documento

	2 Conceitos Básicos
	2.1 Programação Genética
	2.1.1 Indivíduos
	2.1.2 Tamanho dos Indivíduos
	2.1.3 Inicialização da População
	2.1.4 Operadores Genéticos

	2.2 Métricas para Avaliação
	2.2.1 Precisão e Revocação
	2.2.2 Mean Average Precision
	2.2.3 R-Precision


	3 Coleção Web
	3.1 Caracterização da Coleção Web
	3.1.1 Tamanho
	3.1.2 Tipos de arquivos
	3.1.3 Documentos
	3.1.4 Hierarquia da coleção

	3.2 Indexação da Coleção Yahoo
	3.2.1 Fontes de Evidências Textuais
	3.2.2 A Máquina de Busca

	3.3 Consultas Textuais Avaliadas
	3.3.1 Consultas Consideradas
	3.3.2 Definição das imagens relevantes


	4 Modelos de Recuperação de Imagem
	4.1 Programação Genética
	4.2 O Modelo de Rede de Crenças

	5 Resultados Experimentais
	5.1 Metodologia
	5.2 Experimentos com o Arcabouço Evolucionário
	5.3 Experimentos com o Modelo Bayesiano
	5.3.1 Texto Completo versus Passagens Textuais
	5.3.2 Evidências Isoladas
	5.3.3 Múltiplas Fontes de Evidência

	5.4 Experimentos Comparativos dos Métodos de Recuperação de Imagens da Web
	5.5 Exemplo de Imagens Retornadas pelos Métodos de Recuperação de Imagens

	6 Conclusões e Trabalhos Futuros
	Referências Bibliográficas

