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Resumo

Os avancos no armazenamento de dados e nas tecnologias para aquisicao de imagens
tornaram possivel a criacao de grandes bases ou colecoes de imagens. Além disso,
o enorme sucesso da Web tem proporcionado baixo custo e acessibilidade em larga
escala deste material. Aliado a esses fatores, uma variedade de atividades lucrativas
demandam transferéncia de informacao baseada em imagem. Exemplos tipicos sao
projetos arquitetonicos, desenhos de engenharia e de moda, perfumes, novos carros,
campanhas de marketing, paginas da Internet, etc. Todas essas necessidades tém levado
a um crescimento do interesse em organizar, indexar e consultar imagens digitais na
ultima década.

O problema conhecido na literatura relacionada como o Problema de Recuperacao
de ITmagem pode ser enunciado da seguinte maneira: a partir de uma colecao formada
por imagens, é realizada uma consulta por um usuério, sendo esta formada por evidén-
cias textuais e/ou de contetudo relacionados a uma imagem, defina o conjunto-resposta
mais relevante para aquela consulta. FEsta tarefa é desafiadora, dada a dificuldade
em se definir quais as evidéncias sao as mais relevantes para a indexacao de infor-
magcoes sobre as imagens da colecao. Uma dificuldade imediata consiste em ordenar o
conjunto-resposta com relacao a uma consulta do usuario.

A partir da contextualizacao anterior, o presente trabalho apresenta um ar-
cabouco evolucionério para recuperacao de imagens. Este opera a partir da combinacao
de multiplas evidéncias textuais e utiliza os preceitos da Programaciao Genética (PG),
técnica da Inteligéncia Artificial. A PG é baseada na idéia de melhoramento continuo
da qualidade de uma solugao para o problema em andlise, a partir de solugoes anteri-
ores. Nossa motivagao, portanto, ¢ contribuir com o desenvolvimento de mecanismos
de busca capazes de recuperar de uma maneira mais eficaz as imagens de uma colecao,
no caso da World Wide Web. Como resultado pratico, uma consulta realizada pelo
usuario desse sistema de recuperacao de imagens tera como resultado imagens mais
relevantes sob a oOtica do proprio usuario, aumentando assim o grau de satisfacao e

confianca do usuario no sistema de busca. Dentre os desafios advindos com a utiliza-
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cao dessa colegao podem ser mecionados: a heterogeneidade dos tipos de imagens, a
inexisténcia de padronizacao no preenchimento das tags HTML onde as imagens sao
inseridas, a inclusao de referéncias incorretas para outro documento HTML, dentre
outros.

Experimentos realizados com uma colecao extraida da Web mostraram que, com-
parado com o Modelo Bayesiano apresentado em [Coelho et al., 2004], o arcabougo
evolucionario apresentou um desempenho duas vezes maior, considerando as medi-
das de precisao, revocacao e MAP. Estas sao métricas importantes para avaliacao da
qualidade das imagens retornadas a partir de uma consulta. Além disso, a solucao
computacional desenvolvida neste trabalho apresenta uma grande flexibilidade, uma
vez que em trabalhos futuros poderao ser adicionadas novas evidéncias com um custo
minimo de manutencao, além da possibilidade de ser empregada para a recuperagao
de imagens pertencentes a colecoes existentes em outros contextos como uma colecao

formada por imagens médicas.

Palavras-chave: Recuperacao de Imagens da Web, Evidéncia Textual, Programacao

Genética.
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Abstract

The developments in data storage and image acquisition technologies made the creation
of huge databases or image collections possible. Moreover, the Web has been providing
low cost and large scale acessibility to this material. Along with these factors, a
variety of profitable activities demand image-based information. Typical examples
are architectural projects, engineering and fashion designs, perfumes, new car models,
marketing campaings and Internet sites, among others. All these needs explain the
increasing in the interest in organizing, indexing, and retrieving digital images in the
last decade.

This problem can be simply described as follows: given a textual or a image-based
query, supplied by the user to a system which contains a image database, define the
most relevant answer-set to the query. This is a challenging task due to the difficulty in
extracting from the image sources the ‘best’ information needed for their representation
and indexing.

This work presents a evolutionary framework for image retrieval based on the
combination of multiple textual sources of evidence. It explores the Genetic Program-
ming concepts, based on the continuous improvement of the solution quality for a
given problem. Therefore, our motivation is to contribute with the development of
search mecanisms capable of representing, in a more reliable manner, images in the
the WWW. As a pratical result, a query made to this system will have more relevant
images as result, increasing the user satisfaction and confidence on the search system.

Experiments performed with a collection extracted from the Web showed that,
compared to the Bayesian Model presented in [Coelho et al., 2004] to solve the same
problem, the evolutionary framework presents a performance twice as good, under
precision, recall and MAP. These are important metrics to evaluate the quality of a
image set returned from a query. Besides, the computational solution developed in
this work presents great flexibility since the adition of new sources of evidences will be
allowed with a minimum cost, besides the possibility to use the framework to retrieve

images from other collections.
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Capitulo 1

Introducao

Os avancos no armazenamento de dados e nas tecnologias para aquisicao de
imagens tornaram possivel a criacao de grandes bases ou colecoes de imagens
[da S. Torres et al., 2005]. Além disso, o enorme sucesso da Web tem proporcionado
baixo custo e acessibilidade em larga escala deste material [Coelho et al., 2004]. Se-
gundo os autores de [Veloso et al., 2000|, conforme dados extraidos no ano de 2000,
24% das paginas da Web brasileira nao possuem imagens, enquanto que 53% pos-
suem até trés imagens. Em média, cada pagina da Web brasileira contém 4,6 imagens.
Em [Modesto et al., 2005|, constatou-se conforme dados extraidos no ano de 2005,
que o tipo de arquivo multimidia mais encontrado na Web brasileira corresponde a
imagens. Aliado a esses fatores, uma variedade de atividades lucrativas demandam
transferéncia de informacao baseada em imagem. FExemplos tipicos sao projetos ar-
quitetonicos, desenhos de engenharia e de moda, perfumes, novos carros, campanhas
de marketing, paginas da Internet, etc. Todas essas necessidades tém levado a um
crescimento do interesse em organizar, indexar e consultar imagens digitais na ultima
década [Datta et al., 2008|.

No caso de uma colecao formada por imagens, o servico de consulta é de extrema
relevancia para o usuario. A consulta, em geral, tem como entrada alguma evidéncia
textual ou uma imagem-exemplo. O resultado da consulta consiste em um conjunto-
resposta que o sistema identificou como formado pelas imagens da colecao que sao mais
similares ao texto da consulta ou & imagem-exemplo. A apresentacao desse conjunto,
em geral, segue uma ordem tal que, dentre todas as imagens do conjunto-resposta,
a primeira imagem resposta corresponde aquela mais similar & consulta, a segunda
imagem resposta corresponde a segunda mais similar & consulta e assim por diante.

O problema conhecido na literatura relacionada como o Problema de Recuperacao

de ITmagem pode ser enunciado da seguinte maneira: a partir de uma colecao formada
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por imagens, é realizada uma consulta por um usuério, sendo esta formada por evidén-
cias textuais e/ou de contetido relacionados a uma imagem, defina o conjunto-resposta
mais relevante para aquela consulta. Esta tarefa é desafiadora, dada a dificuldade
em se definir quais as evidéncias sao as mais relevantes para a indexacao de infor-
magcoes sobre as imagens da cole¢ao. Uma dificuldade imediata consiste em ordenar o
conjunto-resposta com rela¢ao a uma consulta do usuario [Coelho, 2001].

A recuperacao de imagem é geralmente baseada em uma das duas abordagens
bésicas: recuperacao baseada em conteiido ou recuperacao baseada em texto. Na
recuperacao baseada em conteido, caracteristicas da imagem, como cor, forma ou
textura, sao utilizadas para indexacao e busca. Para fazer uma consulta, o usuario
prové um esbogo de um desenho do que deseja recuperar, uma imagem-exemplo (que
pode ou nao pertencer a colegdo) do que deseja ou simplesmente uma combinagao
de ambos. J& na recuperacao baseada em texto, alguma forma de descricao textual
associada ao contetido da imagem é utilizada, tal como alguma anotacao explicita sobre
o contetido da imagem, texto nas redondezas da imagem, o proprio nome do arquivo
da imagem ou alternativas. Por exemplo, em paginas HTML, o contetido da tag ALT,
é utilizado para definir um texto que substitui a imagem correspondente, caso esta nao
esteja disponivel ou nao seja suportada pelo navegador ou outro mecanismo empregado

para exibicao do contetido de uma pagina HTML).

1.1 Motivacao

Em linhas gerais, para uma ampla colecao, a adocao de indexacao com posterior recu-
peracao de imagem somente baseada no contetido apresenta como desvantagens o alto
custo computacional para se extrair caracteristicas de cada uma das imagens e uma
dificuldade no processo de busca relacionado & necessidade intrinseca ao processo de se
definir uma imagem de consulta similar & imagem objetivo para expressar a consulta
do usuério. Ja para a realizacao dos processos de indexacao e recuperacao baseada em
texto identifica-se como problema a definicao de quais evidéncias textuais relacionadas
as imagens sao mais relevantes para representar o contetido da imagem.

O presente trabalho apresenta um arcabouco evolucionério para recuperacao de
imagens. Este opera a partir da combinagao de miltiplas evidéncias textuais e utiliza os
preceitos da Programagao Genética (PG), baseada na idéia de melhoramento continuo
da qualidade da solucao de um dado problema a partir de solucoes anteriores. Den-
tre os fatores que motivam a utilizacao da PG para o referido problema a ser tratado

podem ser citados: a automatizacao do processo de melhoria do resultado; o fato de
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nao requerer que a funcao de avaliacao a ser usada seja continua, desde que ela possa
diferenciar boas solugdes (mais proximas do 6timo global) de solu¢oes razoaveis (6timos
locais), proporcionando comumente bons resultados, independentemente da consulta
realizada; o paralelismo intrinseco a técnica que proporciona um melhor desempenho no
processo de busca; a capacidade de escolher automaticamente as melhores evidéncias e
combina-las de forma efetiva e a obtencao de bons resultados quando utilizada a Pro-
gramacao Genética para solugao de outros problemas de ranqueamento Lacerda et al.
[2006|, de Almeida et al. [2007|, de Carvalho et al. [2008] e Ferreira et al. [2008|.
Em Lacerda et al. [2006] foi proposta uma abordagem para solucionar a dificil tarefa
de associar automaticamente antincions publicitarios com paginas Web. Uma estraté-
gia evolucionéria para definir o ranking de colecoes distintas foi proposta e avaliada
em de Almeida et al. [2007]. J& o problema conhecido na literatura relacionado como
Identificacao de Réplicas foi tratado em de Carvalho et al. [2008]. Arcabougos para
recuperacao de imagens por contetido com realimentacao de relevancia foram tratados
em Ferreira et al. [2008].

Nossa motivacao, portanto, é contribuir com o desenvolvimento de mecanismos de
busca capazes de recuperar de uma maneira mais eficaz as imagens de uma cole¢ao, no
caso da World Wide Web. Como resultado préatico, uma consulta realizada pelo usuario
desse sistema de recuperacao de imagens tera como resultado imagens mais relevantes
sob a oOtica do proprio usuario, aumentando assim o grau de satisfacao e confianca
do usuério no sistema de busca. Dentre os desafios advindos com a utilizacao dessa
colecao podem ser mecionados: a heterogeneidade dos tipos de imagens, a inexisténcia
de padronizacao no preenchimento das tags HTML onde as imagens sao inseridas, a

inclusao de referéncias incorretas para outro documento HTML, dentre outros.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um arcabougo para recuperagao de imagens da
Web, capaz de retornar conjuntos-resposta mais relevantes sob a 6tica do usuario que
realizou uma determinada consulta textual. Particularmente, estaremos interessados

em:

e Obter um melhor desempenho sob os aspectos de precisao e revocacao, métricas
importantes para avaliacao da qualidade dos resultados da consulta retornados,
em comparacao com o baseline que utiliza o Modelo Bayesiano para solucao do
Problema de Recuperacao de Imagem. A escolha do Modelo Bayesiano como

baseline decorre do fato dele servir como uma ferramenta tedrica e formal de
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avaliacao e estudo tanto de evidéncias textuais em isolado quanto de forma de

combina-las;

e Estudar o comportamento do arcabougo para diferentes configuracoes dos

parametros aderentes a técnica da Programacao Genética;

e Contemplar uma alta flexibilidade na arquitetura do arcabouco, de forma a viabi-
lizar a adicao de novas evidéncias textuais a solucao computacional em trabalhos

futuros com custo minimo de manutencao do mesmo.

1.3 Trabalhos Relacionados

Em decorréncia do amplo contexto em que o presente trabalho estd inserido, a re-
visao de importantes referéncias foi separada por tOpicos concernentes aos assuntos
relacionados ao Problema da Recuperacao de Imagens. FEssa separacao compreende
as duas abordagens bésicas, a combinac¢ao de informagoes textuais e visuais (ou de

contetido) da imagem e a técnica da Programagao Genética.

1.3.1 Recuperacao de Imagens

Grandes sistemas de recuperagao de imagens, como Google [Google, 2009], Yahoo
[Yahoo, 2009] e MSN |[MSN, 2009]|, permitem que os usuérios da Web realizem con-
sultas a imagens a partir de palavras-chave, de forma similar a busca por péginas web.
Esses sistemas utilizam anotagao automatica de imagem e técnicas de indice invertido
para atender as consultas dos usuarios e retornar as imagens relevantes com base nas
palavras-chave informadas na consulta.

De forma similar a estas, em [Chang, 2008]|, é proposto um sistema para recupe-
racao de imagens da web que contempla técnicas de anotagao automéatica das imagens
da colecao. Nesse cenério, sao armazenadas somente as imagens reduzidas, denomi-
nadas thumbnails e informacoes da imagem como largura, altura e formato do arquivo,
além de dados extraidos do proprio documento HTML, como o contetiido das tags img,
table e a. Estas informacgoes sao armazenadas em um indice invertido, por meio de
técnicas tradicionais de recuperacao de informacao, e sao a base para a geracao de ano-
tagoes automaticas das imagens da colecao. Experimentos realizados com uma colecao
de 20.219.113 documentos HTML e 352.295.297 imagens consideraram tipos distintos
de anotacoes. Foram avaliadas dez consultas, por vinte usuarios, com uma técnica
denominada pelos autores de teste cego. Como resultado, constatou-se que a anotac¢ao

gerada a partir da geracao de uma assinatura digital da imagem por meio do método
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Message-Digest algorithm 5 pode melhorar a qualidade das imagens recuperadas. O
Message-Digest algorithm 5 (MD5) é um algoritmo de hash de 128 bits unidirecional
desenvolvido pela RSA Data Security, Inc., descrito na RFC 1321, usado por softwares
com protocolo ponto-a-ponto (P2P), verificagao de integridade e logins.

Em [Coelho et al., 2004| é empregada uma técnica da recuperagio de imagens da
Web a partir de evidéncias textuais. Sao consideradas quatro fontes de evidéncia con-
tidas em documentos Web: tags de descricao, meta tags, texto completo e passagens
textuais. O objetivo do trabalho é avaliar o resultado das consultas realizadas uti-
lizando a cada evidéncia textual isoladamente e a combinacao das referidas evidéncias.
Para a recuperacao das imagens a partir de multiplas evidéncias textuais, é empregado
o conceito de Redes Bayesianas. Os experimentos mostraram que a combinacao de
evidéncias multiplas produz melhores resultados que a utilizacdo de uma tnica fonte
de evidéncia. Além disso, experimentalmente comprovou-se que a utilizacao de pas-
sagens de texto com 40 termos produz melhores resultados que a utilizagao de todo o
texto do documento HTML. As duas principais fontes de evidéncias destacadas pelos
experimentos foram as tags de descrigao e as passagens textuais com 40 termos. Ainda
neste trabalho os autores sugerem a inclusao de evidéncias relacionadas ao contetido da
imagem em si como uma possibilidade de melhoria da qualidade dos resultados obtidos.

O trabalho [Torres et al., 2009] pode ser reconhecido como o estado da arte em
termos de recuperacao de imagens utilizando informacoes acerca do conteiido em si.
Neste trabalho, os autores definem um framework baseado na técnica da Programacao
Genética para combinar diferentes descritores de forma. Um descritor de forma é um
tipo de descritor de imagem que considera a caracteristica forma de uma imagem.
Descritores de imagens podem ser definidos como um par composto por um vetor de
caracteristicas extraidas e uma funcao de distancia. O vetor de caracteristicas repre-
senta um conjunto de propriedades de uma determinada imagem (cor, textura e forma,
por exemplo) enquanto que a funcao de distancia diz respeito a dissimilaridades entre
duas imagens tendo como base caracteristicas das mesmas. Estas distancias podem ser
mensuradas através de métricas como a Euclidiana [?]. Em [Torres et al., 2009] sao
realizados experimentos sobre duas colecoes de imagens distintas e comparados os resul-
tados de consultas utilizando cinco descritores de forma isoladamente e a combinacao
de todos os descritores por meio de duas técnicas: Algoritmos Genéticos e Progra-
macao Genética. Os resultados mostraram que, para ambas as colegoes, a solucao que
emprega a Programagao Genética produz melhores resultados. Além da avaliagao das
técnicas em si, em [Torres et al., 2009| sdo avaliadas conjuntamente as fungoes de avali-
acao da qualidade dos individuos, solucdes do problema avaliado, durante o processo

de evolugao. Essas fungoes sao descritas em [Fan et al., 2004a]. Os experimentos real-
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izados também foram capazes de indicar quais dessas func¢oes sao as mais apropriadas
para a aplicacao proposta.

Expressivas contribuicoes da década atual relacionadas ao tema de recuperacao
de imagem sao apresentadas e discutidas em [Datta et al., 2008]. Foram analisados
cerca de 300 publicacoes, recuperados com a maquina de busca Google Scholar e os
valores de pontuacao das citagoes presente neste mecanismo. Neste cendrio, foram con-
trastados os primeiros anos da recuperacao de imagem com o progresso do campo na
década corrente. Além disso, foram especificadas futuras dire¢oes da area. Os autores
de [Datta et al., 2008| acreditam que a area de recuperacao de imagens experimentara
uma mudanca de paradigma no futuro breve, com um maior foco em trabalhos de
dominio especifico, o que tende a gerar impacto consideravel no dia-a-dia. Dentre as
conclusoes do trabalho estao: a imensa diversidade de trabalhos da &rea, a presenca
da recuperacao de imagens como elemento catalisador da associacao mais proxima de
campos de pesquisa sem qualquer correlacao a priori e a constatacao de que a maior
parte dos trabalhos relacionados as areas de aprendizado de maquina, visao computa-
cional e inteligéncia artificial, com alguma relacao com a recuperagao de imagens, foram
citados muito frequentemente, além de terem sido publicados em eventos de recupera-
¢ao de imagem. De uma forma geral, as analises dos dados coletados indicam ainda
que enquanto aspectos relacionados a sistemas, extracao de caracteristicas e relevante
feedback tenham recebido muita atencao, aspectos relacionados a dominios especificos
como interface, visualizacao, escalabilidade e avaliacao tém tradicionalmente recebido
menor consideracao. Devido a natureza dinamica da informacao,os autores decidiram
armazenar as informacoes coletadas em uma pagina acessivel pela internet e atualizar
periodicamente’.

Com o objetivo de viabilizar consultas a uma base de dados mista formada por im-
agens e texto, além de melhorar a qualidade das respostas obtidas, em [Torres & Falcéo,
2006] é apresentado um framework para Sistemas de Informagao sobre Biodiversidade.
Utilizando conceitos relacionados com a modularizacao e maior extensibilidade do sis-
tema desenvolvido, os autores apresentam uma arquitetura para o framework de forma
que o usuario final possa realizar buscas a partir de texto, imagem ou ambos. Os ex-
perimentos realizados mostraram que a combinacao de metadados de ambos os tipos de
evidéncias (imagem e texto) apresentam melhores resultados que a utilizagao de ape-
nas uma fonte de informacao. Outros experimentos envolvendo também a recuperacao
baseada no conteido da imagem, além dos metadados de ambas as fontes (imagens e

texto), apresentaram melhores resultados. Os resultados vao ao encontro do esperado

L As estatisticas estao disponiveis no enderego eletrénico http://wang.ist.psu.edu/survey/analysis.
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pelos proprios autores, pois segundos eles, a combinacao de varias fontes de evidéncia
heterogéneas contribuem em algum grau para o resultado final.

Em [Iskandar et al., 2005] é apresentado um sistema que combina evidéncias e
define o rank de consultas com base no texto e no conteiido das imagens. Esta solucao
é resultado da fusao de dois subsistemas: a ferramenta de recuperacao de imagem
(GNU Image Finding Tool - GIFT) e o sistema de recuperagio de XML hibrido. No
subsistema GIFT foi utilizado o HSV (Hue-Saturation-Value), os Filtros de Gabor
para descrever a textura e o classico algoritmo IDF para avaliar as carateristicas da
imagem. Para o segundo subsistema foram combinadas as caracteristicas retornadas
pela Zettair?, uma maquina de busca de texto completo, e uma base de dados XML
nativa, denominada eXist®. Cada consulta foi avaliada separadamente por cada sub-
sistema. Para combinar ambos os valores de rank foi utilizada uma equacao linear
simples, envolvendo a parametrizacao de pesos a serem atribuidos a cada natureza de
valor. A avaliacao do sistema quanto a relevancia das imagens e dos componentes de
texto foi realizada sobre a base de dados do INEX 2005, em seis avaliacoes distintas.
O Initiative for the Evaluation of XML Retrieval (INEX) fornece uma plataforma para
que os participantes avaliem a eficacia de suas técnicas de recuperacao de informacao,
utilizando procedimentos de avaliacao uniforme e um férum para comparar os resul-
tados. O segmento multimidia do INEX contempla consultas que utilizam estrutura e
contetido para representar um topico. No total, foram formulados vinte e trés topicos
multimidia considerados relevantes para ponderacao. A métrica de avaliacao da TREC
(TRECeval) foi utilizada como o método de avaliacao oficial, para as seguintes medidas:
Pa@1, P@5, P@10, MAP e R-Precision. As métricas PQ1, P@5 e PQ10 representam
o valor da precisao obtida, respectivamente, pelo primeiro documento, cinco primeiros
documentos e dez primeiros documentos retornados. A métrica Mean Average Pre-
cision (MAP) representa o valor médio das precisdes calculadas sobre o valor médio
de um conjunto de consultas. Sendo R o conjunto de documentos relevantes de uma
consulta e |R| o nimero de documentos relevantes contidos neste conjunto, a métrica
R-precision consiste na precisao dos |R| primeiros documentos retornados pelo método
avaliado. Os resultados mostraram que o sistema de recuperacao XML orientado a
contetido se beneficia da utilizacao de alguma evidéncia advinda do sistema CBIR,

fato este observado em especial quando utilizadas as métricas MAP e R-precision.

2http://www.seg.rmit.edu.au /zettair/
3http://exist-db.org/
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1.3.2 Programacao Genética Aplicada a Recuperacao de

Informacao

Diferentes abordagens para descoberta de funcoes de ordenacao baseadas em técnicas
de aprendizado de maquina, tais como algoritmos genéticos e programacao genética,
tém sido propostas na literatura de recuperacao de informagcao.

Em Fan et al. [2000] é proposta uma nova abordagem para gerar automati-
camente estratégias de ponderacao de termos para diferentes contextos baseada em
Programacao Genética. Como argumento foi apresentado que cada contexto especifico
exige um estratégia diferente de ponderacao de termos, isto é, uma funcao de ordenagao
deve ser adaptada para diferentes colecoes de documentos.

Ao longo dos anos de pesquisa, os trabalhos apresentados em Fan et al. [2004b],
Fan et al. [2004c|, Fan et al. [2004d| e Fan et al. [2005] tém demonstrado que a Pro-
gramacao Genética é uma técnica eficaz para melhorar a eficacia da tarefa de recupe-
racao de informacao. Em Fan et al. [2004a], é estudado também o efeito de diferentes
funcoes de utilidade, isto é, funcoes que, quando usadas como funcoes de aptidao,
privilegiam a recuperagao de documentos relevantes no topo da lista de documentos
retornados. Uma funcgao de aptidao é aquela utilizada na Programacgao Genética para
avaliar a qualidade de uma solucao do problema ou individuo. Em todos esses tra-
balhos, os terminais, elementos constituintes de um individuo definidos no arcabouco
evolucionario, sao baseados fundamentalmente em informacoes estatisticas brutas da
cole¢do, documentos, termos e consultas, tais como freqiiéncia do termo (tf), nimero
total de documentos, tamanho em bytes de um documento, nimero de termos distintos
em um documento etc.

Em Fan et al. [2004c|, os autores comparam sua abordagem (referenciada de
agora em diante por FAN-GP) com uma abordagem baseada em aprendizado de
méaquina que utiliza redes neurais. Nesse trabalho, os resultados mostram que FAN-
GP supera substancialmente a estratégia baseada em redes neurais. Em Fan et al.
[2005|, FAN-GP descobre fungoes de ordenacao para busca na Web, explorando a in-
formacao de estrutura dos documentos Web, superando uma outra abordagem baseada
em maquinas de vetor de suporte (na tarefa de recuperagao de informacao).

Em [de Almeida et al., 2007| foram investigadas estratégias para definir o rank-
ing para colecoes especificas. O método elaborado e descrito é capaz de considerar as
tinicas e importantes caracteristicas de cada colecao, assim a funcao descoberta é mais
efetiva que qualquer solucao genérica. Para isso, foi utilizada a técnica de Programacao
Genética. Porém, diferentemente de outras abordagens baseadas nessa técnica evolu-

cionaria, que utilizam somente informacoes estatisticas basicas advindas de termos e
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documentos, no referido trabalho foram adotados componentes ricos, significativos e
comprovadamente efetivos que estao presente em féormulas de ranking bem conheci-
das, tais como Okapi BM25 e Pivoted TF-IDF. Em termos de Programacao Genética,
o framework apresentado em [de Almeida et al., 2007] é basicamente um processo it-
erativo com duas fases: treinamento e validacao. Para cada fase, é selecionado um
conjunto de consultas e um conjunto de documentos da colecao, denominados conjunto
de treinamento e conjunto de validacao. Os terminais contém informacoes extraidas
das principais formulas de ranking publicadas na literatura relacionada a recuperacao
de informacao. Partiu-se do principio de que ao prover as férmulas descobertas como
terminais do programa, o processo genético pode levar vantagem de todo conhecimento
que foi aplicado para produzi-lo. Essa abordagem foi denominada de Abordagem de
Componentes Combinados - ACC. Como consequéncia, é capaz de explorar melhor o
espaco de busca. Para avaliar a abordagem genética proposta, foram realizados experi-
mentos com as colecoes TREC-8 e WBR99. Quase todos os parametros e configuragoes
utilizados na abordagem apresentada baseiam-se no trabalho [Fan et al., 2004b]. Os
resultados indicam que o uso de componentes significativos em um framework baseado
em Programacao Genética, conduz a funcoes de ranking efetivas que tém melhor de-
sempenho que baselines (TF-IDF padrao, BM25 e outra abordagem GP apresentada
em [Fan et al., 2004b|). Comparando a abordagem ACC com a anterior, que também
utiliza a técnica de Programacgao Genética, contatou-se que as funcoes de ranking da
abordagem ACC converge para bons resultados de forma mais rapida que a abordagem
GP utilizada como baseline. Além disso, a especializacao na geracao de melhores indi-
viduos em relagao ao conjunto de consultas consideradas durante a fase de treinamento

(overtraining) também foi reduzida.

1.4 Organizacao do documento

Os capitulos da dissertacao estao organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta os conceitos béasicos relacionados com a técnica da progra-
macao genética e as métricas utilizadas para avaliacao da qualidade dos resulta-

dos obtidos em sistemas de recuperacao de informacao.

Capitulo 3: Contém um estudo quantitativo e qualitativo da colecao Web indexada e
utilizada neste trabalho, um detalhamento das evidéncias textuais consideradas
e das ferramentas empregadas para a indexacao da base de dados e o processo de
escolha das consultas textuais empregadas e de definicao do conjunto de imagens

relevantes.
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Capitulo 4: Descreve dois métodos de recuperacao de imagens: o baseline que empre-
gada o Modelo de Redes Bayesianas e o Arcabouco Evolucionario desenvolvido

no presente trabalho.

Capitulo 5: Apresenta e analisa os resultados obtidos pelos métodos de recuperacao

de imagens apresentados no capitulo 5.

Capitulo 6: Faz um resumo dos objetivos definidos com os resultados alcancados,

além de projetar futuras abordagens para a evolucao deste trabalho.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

2.1 Programacao Genética

Algoritmos Genéticos (AG) e Programacao Genética (PG) formam um conjunto de
técnicas de Inteligéncia Artificial para solucao de problemas baseados no principio de
heranca bioldgica e evolugao. A principal diferenca entre essas duas técnicas refere-
se a representacao interna, ou estrutura de dados, de um individuo Zhang [2006].
Em geral, aplicagoes em AG representam um individuo como uma string de bits de
tamanho fixo, como (11011110...) ou uma sequéncia de nameros reais (1,2, 2,4,...). Por
outro lado, na PG sao utilizadas estruturas de dados mais complexas como arvores,
listas encadeadas ou pilhas. As estruturas de dados nao tém tamanho fixo, entretanto
pode ser restringido o seu tamanho por um parametro denominado profundidade. A
profundidade corresponde ao ntimero de niveis, ou distancia, entre o nodo raiz e os
nodos folhas ou terminais da arvore. Cada solucao potencial, na PG, é chamada de
um individuo (ou seja, um cromossomo) em uma populagdo Zhang [2006].

A figura 2.1 apresenta um esquema de funcionamento da Programacao Genética.
Inicialmente é criada uma populacao de individuos, solucoes potenciais do problema,
geralmente por meio de um método aleatorio. A partir deste ponto, enquanto o critério
de parada (que pode ser por exemplo um nimero méaximo de geragoes) para o algo-
ritmo nao for atingido, sao realizadas avaliagoes sobre a qualidade de cada individuo da
populagao atual. Para isso, é atribuido um valor para uma medida de aptidao (também
conhecido como fitness) para cada individuo, com base em uma lei de avaliacdo comum
a todos os individuos de todas as iteracoes subsequentes. Apos a avaliacao da popula-
¢ao, sao aplicadas operacoes genéticas, tais como cruzamento, mutagao e reproducgao,
com o objetivo de criar individuos mais diversos e com melhor eficicia nas geracgoes

subsequentes. Em seguida, a populagao é novamente avaliada e o teste de parada é

11
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realizado. Esse ciclo repete-se até que o critério de parada seja satisfeito.

Selegio

Cruzamento

Mutagdo

Reproducéo (elitizagdo)

Avaliagdo da populagido

Figura 2.1. Esquema de funcionamento da Programacao Genética.

2.1.1 Individuos

Um individuo é formado por funcoes e terminais. Os terminais sao entradas do pro-
grama a serem evoluidos, ou seja, representam informacoes relacionados com o prob-
lema em estudo. As funcoes sao operadores utilizados para combinar os terminais.
Exemplos de fungoes comumente utilizadas sao os operadores aritméticos (soma, sub-

tracao, divisao, etc) e as constantes.

2.1.2 Tamanho dos Individuos

As arvores envolvidas na Programacao Genética podem crescer enormemente. Para
evitar o despendimento de tempo na avaliacao de um pequeno ntimero de arvores,
é possivel estabelecer limites no nimero de nodos e/ou na profundadidade de um
individuo. Nos experimentos de Koza, apresentados em |[Koza, 1992] e [Koza, 1994],
a profundidade méxima de um individuo foi definido como sendo 17, sem qualquer

restricao do niimero de nodos.
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2.1.3 Inicializacdo da Populacao

A populacao inicial é comumente gerada aleatoriamente. Entretanto, durante esse
processo ¢ possivel adotar estratégias distintas para criagao dos individuos. Em
[Zongker & Punch, 1996| sao citadas:

e Full: este método gera somente arvores cheias, ou seja, arvores cujos terminais
estao no mesmo nivel. Outra forma de dizer isso é que o tamanho do caminho

da arvore, de qualquer terminal até o nodo raiz, é o mesmo.

e Grow: nesta estratégia, é escolhido um nodo qualquer como sendo raiz. Este
nodo, recursivamente chama a si proprio para gerar arvores filhas. E um método

restritivo, pois cada arvore tem uma profundidade maxima.

e Half-and-half: este método simplesmente escolhe o método full para 50% dos

casos e o método grow para os 50% restantes.

2.1.4 Operadores Genéticos
2.1.4.1 Selecao

O método da selecao é uma rotina utilizada para selecionar um individuo de uma popu-
lacao. Dentre as abordagens existentes, as selecoes sao utilizadas para dois propositos:
selecionar os individuos que serao utilizados por um operador genético de cruzamento
ou mutacao e na escolha de individuos que serao trocados entre populacoes, em prob-
lemas que empreguem mais de uma populagao de individuos. Trés métodos de selecao

comumente utilizados sao:

e Selecao proporcional ao valor da funcao de aptidao ou roleta russa: este seleciona
um individuo com base no valor proporcional a funcao de aptidao, em comparacao
com o valor da funcao de aptidao total da populacao. Quando ha n individuos

na populacao, um individuo ¢ ser& escolhido com probabilidade:

L)
b ?:1 fa(])

onde f,(j) é o valor da funcdo de aptidao para o individuo j.

Ou seja, cada individuo tem uma probabilidade definida com base na féormula
acima, de forma que a soma das porcoes é igual a 1. Um ntimero aletério entre
0 e 1 é gerado, simulando a idéia de que a roleta é entao girada, para determinar

qual individuo é o proximo a ser selecionado. Dessa forma, individuos com um
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maior valor da funcao de aptidao tem uma chance maior de ser escolhido, mas
todo individuo tem alguma chance. Maiores detalhes sobre o funcionamento deste

método pode ser encontrado em [Goldberg, 1989].

e Selecao Gulosa ou overselection: apesar da selecao proporcional ao valor da
funcao de aptidao ser considerado boa para a maior parte das aplicacoes, algumas
vezes é desejavel acelerar o processo. Assim, para grandes populagoes (definidas
como maiores que 500 em [Koza, 1992]), deve ser utilizada a selegao gulosa. Este
método separa a populagao em dois grupos, denominados grupo I e grupo II. Na
formulacao padrao de Koza, 80% do tempo, os individuos sio selecionados do
grupo I (formado a partir da sele¢cao proporcional ao valor da fungao de aptidao)
e 20% do tempo a partir dos individuos que formam o grupo II. A formacao dos
grupos pode ser arbitraria, mas Koza adota o critério da proporcionalidade com

relacao ao valor da funcao de aptidao do individuo.

e Selecao por Torneio ou Tournament Selection: estd abordagem surgiu da técnica
dos Algoritmos Genéticos, como uma tentativa de se evitar a selecao constante
dos mesmos individuos (overselection), o que por sua vez poderia resultar em
uma convergéncia prematura da solucao. Na selecao por torneio n individuos
sao escolhidos de uma forma aleatéria, segundo uma distribuicao uniforme. Em
seguida, o melhor dentre os n individuos, tendo como critério o valor da funcao
de aptidao, é selecionado. O valor de n refere-se ao tamanho do torneio. Koza
utiliza este tipo de selecao, com um valor de n igual a 7, na maior parte das

execugoes apresentadas em [Koza, 1994].

2.1.4.2 Cruzamento

O cruzamento é efetuado a partir de dois individuos escolhidos na fase de selecao.
Depois de escolhidos os individuos, a sua informacao genética é partilhada, dando
origem a dois novos individuos diferentes dos anteriores. Para tal, efetua-se um corte
em cada uma das arvores que representam um individuo e troca-se depois os ramos
cortados de cada um deles. Como resultado, sao formados dois novos individuos.

A figura 2.2 indica o modo como sao efetuados os cortes em cada um dos indivi-
duos selecionados para cruzamento. De uma forma aleatoria, sao escolhidos os ramos
que vao sofrer o corte. Apoés terem sido efetuados os cortes em cada um dos individuos,
a informacao genética de ambos é partilhada dando origem a dois novos individuos com

caracteristicas genéticas diferentes dos primeiros, tal como indica a figura 2.3.
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a7

Figura 2.2. Definicio do ponto de corte de dois individuos na operacao de
Cruzamento.

©

Ie
K3 A3

Figura 2.3. Dois novos individuos gerados com a operacao de Cruzamento.

2.1.4.3 Mutacao

A mutacao nem sempre é efetuada sobre uma determinada populacao. A existéncia
dessa operacao genética depende de um valor que indica a probabilidade de existir
mutagao numa determinada geracao.

Quando a mutacao é efetuada, é escolhido aleatoriamente um individuo que so-
frerd a mutacao. Em um ponto do individuo também escolhido de forma aleatoria, ele
sofrerd uma mutacao que podera ser a nivel local de um né da arvore, ou modificando
um ramo do mesmo, escolhido de forma aleatoria.

A figura 2.4, exemplifica uma mutacao efetuada apenas no nivel de um né iso-
lado da arvore. Neste caso, o operador de multiplicagao é substituido pelo de adicao,
mantendo-se igual a restante estrutura da arvore.

Um outro tipo de mutacao consiste em escolher aleatoriamente um ramo da ar-
vore, retira-lo e substitui-lo por um outro ramo gerado aleatoriamente. Este tipo de
mutacao é capaz de modificar a estrutura da arvore, dado que nao obriga que o novo
ramo tenha o mesmo tamanho do que foi retirado. A figura 2.5 ilustra o método

descrito.
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o, = ¢
RE AKX

Figura 2.4. Defini¢cao do ponto de mutacao.

/\/+é%

(2]

K Kl

Figura 2.5. Método que emprega a geracao de parte do novo individuo com a
Mutacao.

2.2 Meétricas para Avaliacao

Uma vez que a consulta realizada pelo usuario é por natureza vaga, os documentos
recuperados nao sao respostas exatas e tém que ser ordenados de acordo com a sua
relevancia para a consulta. Assim, os sistemas de recuperacao de informagao necessitam

avaliar o quao bom é o conjunto resposta (conjunto recuperado). Este tipo de avaliagao
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é conhecida como uma avaliacao de eficicia de recuperacao.

2.2.1 Precisao e Revocacao

Considere uma requisicao de informacao I , de uma colecao de referéncia de teste, e
seu conjunto R de documentos relevantes. Seja |R| o nimero de documentos neste
conjunto. Assuma que uma dada estratégia de recuperagido (que esta sendo avaliada)
processa a requisicao de informagao I e gera um conjunto de documentos de resposta
A. Seja |A] o nimero de documentos neste conjunto. Além disso, seja |R,| o nimero de

documentos na intersecao dos conjuntos R e A. A Figura 2.6 ilustra estes conjuntos.

Documentos relevantes no
conjunto resposta |[Ra|

Coleciio

Documentos relevantes |R| Conjunto resposta |A|

Figura 2.6. Representacio esquematica do cédlculo da precisao e da revocagao.

As medidas de revocacao e precisao sao definidas a seguir:

e Revocacdo (recall): é a fracdo dos documentos relevantes (o conjunto R) que

foram recuperados, ou seja,

R
E

Revocagao

e Precisao: é a fragao dos documentos recuperados (o conjunto A) que é relevante,
ou seja,

| Ra|

Precisao —
| Al

Revocacao e precisao, como definidas anteriormente, assumem que todos os do-

cumentos no conjunto resposta A foram examinados (ou vistos). Porém, geralmente
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nao sao apresentados ao usuario todos os documentos do conjunto resposta A de uma
s6 vez. Ao invés disto, os documentos em A sao primeiramente ordenados de acordo
com seu grau de relevancia (ou seja, um ranking é gerado). O usuario entdao examina
esta lista ordenada comecando dos elementos do topo. Nesta situacao, as medidas de
revocacao e precisao variam enquanto o usudrio continua com a analise do conjunto
resposta A. Assim, a propria avaliacdo sugere a geragao da curva de precisao versus
revocagao, como definida na seqiiéncia [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999].

Como anteriormente, considere uma colecao de referéncia e seu conjunto de
requisicoes de informacao tomado como exemplo. Vamos focar em uma dada requi-
sicao de informagao relacionada com uma consulta ¢ formulada. Assuma que um
conjunto R, contendo os documentos relevantes para ¢ foi definido. Sem perda de

generalidade, assuma também que o conjunto Rq é composto dos seguintes documentos

Rq - {d?n d57 d97 d25a d397 d44a d567 d717 d89a d123}

Assim, de acordo com um grupo de especialistas, ha dez documentos que sao relevantes
para a consulta q.

Considere agora um novo algoritmo de recuperacao que acabou de ser desen-
volvido. Assuma que este algoritmo retorna, para cada consulta ¢ um ranking de
documentos no conjunto resposta como a seguir:

Ranking para a consulta ¢:

1l.dioz@ 6.dge 11.d3g
2.dgy T.ds;y 12.dys
3.ds¢®  8.diag  13.dasp

4-d6 9-d187 14.d113
5-d8 10.d25. 15.d3.

Os documentos que sao relevantes para a consulta ¢ sao marcados com o simbolo
(e) apos o identificador do documento. Se examinarmos este ranking, comecgando do
documento de topo, observamos os seguintes pontos. Primeiro, o documento dy53 que
ocupa a posi¢cao 1 é relevante. Por isso, este documento corresponde a 10% de todos
os documentos relevantes no conjunto R,. Por isso, dizemos que temos uma precisao
de 100% com 10% de revocacao. Segundo, o documento dsg que é ordenado como o
niimero 3 é o proximo documento relevante. Neste ponto, nos dizemos que temos uma
precisao de aproximadamente 66% (dois documentos dos trés avaliados sao relevantes)
com 20% de revocagao (dois dos dez documentos relevantes foram vistos). Terceiro,
se continuarmos com nossa avaliacao do ranking gerado, podemos gerar uma curva de

precisao versus revocagao como ilustrado na Figura 2.7.



2.2. METRICAS PARA AVALIACAO 19

Mo 20 3 40 a0 B0 YO 8O 90 100

Revocagio

Figura 2.7. Curva de Precisdo versus revocacgao nos 11 niveis.

A precisao em niveis de revocagao maiores que 50% cai para 0 pois nem todos os
documentos relevantes foram recuperados. Esta curva de precisao versus revocacao é
geralmente baseada em em uma revocacao padrao de 11 (ao invés de dez) niveis, que
sao 0%, 10%, 20%, ..., 100%. Para o nivel de revocacao de 0%, a precisiao é obtida por
meio de um procedimento de interpolacao como detalhado a seguir.

Na Figura 2.7, os valores de precisao e revocacao correspondem a uma tnica
consulta. Geralmente, entretanto, algoritmos de recuperacao sao desenvolvidos para
avaliar diversas consultas distintas. Para avaliar a eficicia de recuperacao de um algo-
ritmo sobre todas as consultas de teste, calculamos a precisao média em cada nivel de

revocagao, como a seguir:

Plr) = zipz(r)/zvq

onde P(r) é a precisao média no nivel de revocacio r, Ng é o niimero de consultas
utilizadas e Pi(r) é a precisao no nivel de revocagao r para a i-ésima consulta.

Uma vez que os niveis de revocacao para cada consulta podem ser distintos dos
11 niveis de revocacao padrao, a utilizacao de um mecanismo de interpolacao se faz
necessario. Por exemplo, considere novamente o conjunto de 15 documentos apresenta-
dos anteriormente. Assunma que o conjunto de documentos relevantes para a consulta

¢ mudou e agora ¢ dado por:

Rq = ds, dse, diag
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Novamente, os documentos que sao relevantes para a consulta ¢ sao marcados

com o simbolo (e) apdés o nimero do documento:

l.dios  6.do 11.dsg
2.d84 7.d511 12.d48
3-d56. 8.d1290 13.d250
4.d6 9.d187 14.d113
5.ds  10.dys  15.dge

Neste caso, o primeiro documento relevante no ranking para a consulta ¢ é dsg,
que prové um nivel de revocacao de 33,3% (com precisao também igual a 33,3% -
1 documento dos recuperados é relevante), pois, neste ponto, um tergo de todos os
documentos relevantes foram identificados. O segundo documento relevante é dyo9 que
prové um nivel de revocagao de 66,6% (com precisao igual a 25% - 2 documentos
dos 8 recuperados sao relevantes). O terceiro documento é d3 que prové um nivel de
revocagao de 100% (com precisao igual a 20% - 3 documentos dos 15 recuperados sao
relevantes). A precisdo nos 11 niveis padroes de revocagao é interpolada como descrito
a seguir.

Sejarj, j €0,1,2,...,10 ser uma referéncia ao j-ésimo nivel de revocagao padrao

(ou seja, 15 € uma referéncia ao nivel de 50% de revocagao). Entdo:

Pj(ry) = max,,<r<r,,., P(r)

A precisao interpolada no j-ésimo nivel de revocagao padrao é igual a maxima
precisdo conhecida em qualquer nivel de revocagio entre o j-ésimo e o (j-+1)-ésimo
niveis de revocacao |Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999].

No exemplo anterior, esta regra de interpolacao resulta na precisao e revocacao
ilustradas na Figura 2.8.

Nos niveis de revocacao de 0%, 10%, 20% e 30%, a precisao interpolada é igual
a 33,3% (que é a precisdo conhecida no nivel de revocagao de 33,3%). Nos niveis de
revocagao de 40%, 50% e 60%, a precisao interpolada ¢ de 25% (que é a precisiao no
nivel de revocagiao de 66,6%). Nos niveis de revocagao de 70%, 80% e 90%, a precisao
interpolada é de 20% (que é a precisao no nivel de revocacao de 100%).

A curva de precisao versus revocacao que resulta do calculo do valor médio dessas
métricas para varias consultas é geralmente referenciada como figuras de precisao versus
revocagao. Tais figuras sao geralmente utilizadas para comparar a eficacia de recupe-

racao de algoritmos distintos desenvolvidos para recuperacao de informacao.
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Figura 2.8. Curva de Precisao interpolada.

2.2.2 Mean Average Precision

A métrica Mean Average Precision (MAP) representa o valor médio das precisoes

calculadas sobre o valor médio de um conjunto de consultas e definida como:
1 k
MAP = z Z P,
q=1

onde k é o nimero total de consultas e P, é a precisao média nos documentos relevantes

recuperados para a consulta ¢, sendo definida como:

i

1 1
P, = ;(qui * ; quj)
J

i=1 =1
onde m é o numero de documentos retornados como resultado da consulta ¢ , n é
o nimero total de documentos relevantes para a consulta ¢ e r,, ¢ 1 se o i-ésimo
documento retornado é relevante e 0 zero caso contrario. Esta métrica intuitivamente

atribui um peso maior aos documentos relevantes que aparecem nas posicoes do topo
da lista do rank [Silva et al., 2009].

2.2.3 R-Precision

Sendo R o conjunto de documentos relevantes de uma consulta e |R| o nimero de docu-
mentos relevantes contidos neste conjunto, a métrica R-precision consiste na precisao

dos |R| primeiros documentos retornados pelo método avaliado. Pode ser avaliado por
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meio da seguinte relagao:

nr
R

onde nr ¢ o nimero de documentos relevantes encontrados dentre os |R| primeiros

R — precision =

retornados pelo método avaliado.



Capitulo 3

Colecao Web

A colecao Web utilizada nos experimentos deste trabalho consiste de parte do diretorio
Yahoo. A partir de URLs extraidas do referido diretorio, foram coletadas as péaginas
HTML e as imagens associadas, utilizando o comando wget do Linux. As coletas
foram realizadas em duas fases: a primeira coleta foi realizada em dezembro de 2005
e a segunda em marco de 2006. A colecao foi cedida pelo Grupo de Tecnologia da
Informagao da Universidade Federal do Amazonas (UFAM). Neste trabalho, a referida
colecao foi indexada utilizando a API Java da maquina de busca Lucene, alida a API
HTMLParser.

Nas secoes seguintes sao apresentadas: informacoes quantitativas sobre a colecao
analisada; o processo de indexacao da colecao Yahoo; as evidéncias textuais indexadas;
as consultas textuais avaliadas e o critério adotado para definir o conjunto de imagens

relevantes.

3.1 Caracterizacao da Colecao Web

Alguns conceitos sao importantes para o entendimento das informacoes coletadas. Do-
cumento é o arquivo resultante de uma requisicaio HTTP correta (exemplos: HTML,
PDF, Doc). Uma pdgina é um documento no formato HTML. Um dominio é qualquer
nome da forma z.y.z, onde y é o dominio do primeiro nivel regulamentado pelo Reg-
istro.br!. Um Web site ou site representa uma colecio de documentos referenciados
por URLs que dividem o mesmo endereco de dominio. Niveis sao contados por meio de
estruturas de diretorios encontrada dentro dos servidores. O diretorio raiz constitui o

nivel zero, os sub-diretorios do diretorio raiz constituem o nivel um e assim por diante.

1Orgdo que regulamenta os dominios da Internet no Brasil (http://www.registro.br)

23
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3.1.1 Tamanho

A colecao compactada tem cerca de 20 GB e descompactada contabiliza cerca de 39
GB. E formada por 1.478.698 arquivos, destes 254.495 correspondem a imagens grandes
(foram eliminados banners e icones) e 1.222.050 correspondem a documentos no formato
HTML. Todas as imagens tém uma pégina associada, mas as paginas que nao tém

imagem nao foram retiradas da cole¢ao?.

3.1.2 Tipos de arquivos

O levantamento sobre os tipos de arquivos tem por objetivo determinar quais arquivos
presentes na colecao que correspondem a paginas Web e os quais referem-se a imagens.
Foram verificadas as sequéncias de caracteres seguidos do operador ponto (.) de cada
nome de arquivo contido na colecao. Dessa forma, nao foi considerada a existéncia
ou nao de um link para o referido arquivo. Foram encontradas trinta e oito extensoes
distintas. As extensoes encontradas e o nimero de arquivos na colecao foram apresen-
tadas na Tabela 3.1. Os arquivos sem extensao ou que individualmente representam
um percentual inferior a 0,0001% do nimero de arquivos na cole¢ao estao representados

pela entrada Qutros da referida tabela:

Extensao do Arquivo | Percentual
HTML 50,46
HTM 32,18
JPG/JPeg 17,21
TXT 0,12
Outros 0,03

Tabela 3.1. Sumério dos tipos de arquivos da cole¢do web.

3.1.3 Documentos

Encontraram-se 1.223.829 arquivos com extensoes do TXT, HTM ou HTML. Os ar-
quivos em maior nimero seguem o formato HTML, seguido pelo txt. Nao foram en-
contrados arquivos com as extensoes pdf ou Microsoft Word.

Com relagao aos documentos no formato HTML, foram encontrados arquivos com
extensoes htm e HTML. Em termos praticos, nao existe diferenca entre um documento

com extensao HTM e HTML. Entretanto, o htm recebe esta extensao porque foi feito

2Informacao fornecida pelo Grupo de Tecnologia da Informacao da UFAM, que nos cedeu a cole¢io
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em um ambiente antigo, como, por exemplo o DOS, que s6 permite trés caracteres de

extensao.

3.1.4 Hierarquia da colecao

A hierarquia da colecao refere-se a forma em que as paginas estao organizadas em
termos de diretorios e subdiretorios. A partir da analise da hierarquia, pode-se con-
tatar a profundidade que a coleta alcancou, dentre outras informacoes gerais que estao

apresentadas na Tabela 3.2.

Paginas Valor
Quantidade total 1.223.829
Tamanho médio (kB) | 14,60
Web sites Valor
Quantidade total 31.015

Profundidade méxima | 21
Tamanho médio (mB) | 1,14

Tabela 3.2. Anélise da hierarquia da colecao web.

3.2 Indexaciao da Coleciao Yahoo

3.2.1 Fontes de Evidéncias Textuais

As fontes de evidéncias textuais que serao consideradas, sao as mesmas analisadas no

trabalho Coelho et al. [2004]. Foram consideradas trés possiveis fontes de evidéncia:

3.2.1.1 Tags de descricdo

Composta de termos, isto é palavras, encontradas ou correspontes ao:
e Nome do arquivo da imagem;
e Conteudo do atributo ALT da tag IMG;
e Contetdo entre as tags < A >e < /A >;

Esses termos sao geralmente utilizados para descrever a imagem com a qual estao
associados. O caminho completo do arquivo de imagem (nome absoluto), que inclui o

host e o diretorio das imagens, nao foi utilizado, uma vez que geralmente é irrelevante.
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Segue uma definicao mais detalhada e exemplo de uso das fags mencionadas

anteriormente:

e Tag A

Exemplo 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 ancora (anchor tag). O atributo
href é abreviagao para referéncia a hypertexto (hypertext reference) e especifica

o destino do link que normalmente ¢ um enderego na Internet ou um arquivo.

Observacoes:

— links internos como cabecalho com apontadores para os topicos;

— atributo title, uma breve descricao do link. Exemplo:

<a href = "http://www.html.net/"
title=" Visite HTML.net e aprenda HTM"’>HTML.net

</a>’

o Tag IMG
Para adicionar uma imagem, deve ser utilizada a tag img. Associoado a essa
tag deve ser informado o endereco fisico do arquivo que contém a imagem. Para
isso, deve ser utilizado o atributo src, abreviatura para source. O conteiido do

atributo src pode ser o caminho no sistema de arquivos ou um link.

Exemplo:
<img src="tim.jpg" alt = "Tim Berners-Lee'"/>

Note que:

— a tag 1mg é do tipo comando isolado, isto é, uma s6 tag de abertura e
fechamento;

— "tim.jpg"é o nome do arquivo da imagem que vocé quer inserir na pagina;

— ".jpg"é a extensao do tipo de imagem.

FALAR DO ALT
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3.2.1.2 Tags de Metadados

e Contetdo entre as tags < TITLE > e < /TITLE >;
e Metadado Author: relacionada com o autor do documento HTML;

e Metadados Keywords: relacionada com as palavras chaves associadas ao contetido
do documento HTML;

e Metadado Description: relacionada com a descricao da pagina Web.

Esses termos sao utilizados para descrever o contetido do documento. Quando
os utilizamos para descrever uma imagem, assuminos que o topico da imagem esta
relacionado com o do documento, ou seja, palavras que descrevem o contetido do do-
cumento também descrevem o conteido da imagem.

A seguir, apresenta-se uma definicado mais detalhada e exemplo de uso das tags

mencionadas anteriormente:

e Tag TITLE
Para dar um titulo do documento, titulo este que aparece no topo da barra do
navegador vocé devera usar a secao "head". A tag para acrescentar um titulo é
<TITLE >.

O titulo nao aparece na pagina propriamente dita. Tudo o que aparece na pagina

é conteiudo e devera ser colocado entre as tags "body".

e Tags de Metadados Author, Keywords e Description
Sao etiquetas que servem para orientar um mecanismo automatizado que vai a
uma pagina web e recolhe as informacoes contidas nessas etiquetas. Uma tag

description completa tem a seguinte sintaxe:

<meta name='"description" content = "Aqui dentro vai a

descricdo da pagina ou do site">

Outras tags sao utilizadas na classificacao das paginas. Por exemplo:

— a tag keywords com as palavras-chave. Exemplo:

<meta name = "keywords" content = '"descrigdo da pagina,

descrigdo do site, site'">

Os metadados ficam no cabecgalho pagina web. Dentro da tag < HEAD >, pela

ordem, ha o titulo da pagina ou do site e as tags de metadados. Exemplo:
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<html>

<head>

<title>Metadados de descrigdo e palavra-chave<\title>

<meta name="description" content="Aqui vai a descrigdo do site.">
<meta name="keywords'" content="descrig¢do da pagina, site">
</head>

</html>

3.2.1.3 Passagens de Texto

As denominadas passagens de texto sao compostas de palavras localizadas proximas
as imagens. Espera-se que o texto ao redor de uma imagem seja relacionado com o
conteido da imagem. Estes pequenos pedagos de texto sao geralmente chamados de

passagens. Quatro tipos de passagens de texto sao consideradas neste trabalho:

e Passagem de texto de tamanho igual a 10 termos ao redor da imagem (5 termos

antes da imagem e 5 depois);

e Passagem de texto de tamanho igual a 20 termos ao redor da imagem (10 termos

antes da imagem e 10 depois);

e Passagem de texto de tamanho igual a 30 termos ao redor da imagem (20 termos

antes da imagem e 20 depois);

e Texto Completo.

O texto completo é composto de todas as palavras na pagina Web. Aqui, assume-
se novamente que o topico do documento esta relacionado com o topico das imagens
contidas no documento. Isso difere do uso de metadados, uma vez que prové o conjunto
de palavras mais rico para descrever o topico do documento. E importante notar
que a abordagem com o texto completo pode ser vista como um caso especial da
abordagem de passagem, onde consideramos passagens grandes o suficiente para conter

todo o documento. Por esta razao, em Coelho et al. [2004] e no presente trabalho,
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passagens textuais de 10, 20 e 40 termos nao foram combinados entre si, nem com o
texto completo.

Nos experimentos realizados em Coelho et al. [2004], foi encontrado que uma
passagem formada por 40 termos (20 termos antes e 20 depois da imagem) geram os

melhores resultados.

3.2.2 A Maquina de Busca

A maéaquina de busca utilizada neste trabalho para as tarefas de indexacao da cole¢ao
e definicao do conjunto-resposta das consultas avaliadas foi construida com o auxilio
da API Lucene desenvolvida na linguagem Java. As secOes seguintes apresentam os
principais conceitos relacionados com a referida API.
3.2.2.1 Definicoes
Os conceitos fundamentais na Lucene sao indice, documento, campo e termo:

e um indice contém uma sequéncia de documentos;

e um documento é uma sequéncia de campos;

e um campo é uma sequéncia determinada de termos;

e um termo é uma string.

A mesma string em dois campos diferentes é considerada como um termo difer-
ente. Portanto, termos sao representados como um par de strings, o primeiro denomina

o campo e o segundo denomina o texto dentro do campo.

3.2.2.2 indice Invertido

O indice armazena estatisticas sobre termos com o intuito de tornar a busca baseada em
termo mais eficiente. O indice da Lucene se enquadra na familia dos indices conhecidos
como "indices invertidos". Isso porque ele pode listar, para um termo, os documentos
que o contém. Este é o inverso da relacao natural em que os documentos listam os

termos.

3.2.2.3 O Método de Ponderacao

O método de ponderacao da Lucene utiliza uma combinacao do Modelo do FEspaco
Vetorial (VSM), da Recuperagio de Informagao e o Modelo Booleano para determinar

quao relevante um documento é para uma consulta do usuario.
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De forma geral, a idéia por trds do VSM é que quanto mais vezes um termo
da consulta aparece em um documento, em relacao ao nimero de vezes que o termo
aparece em todos os documentos na colecao, mais relevante aquele documento é para
a consulta.

A Lucene utiliza o Modelo Booleano para primeiro restringir (estreitar) os do-
cumentos que precisam ser pontuados com base na légica booleana na especificacao
da consulta. Nesse mecanismo, a Lucene também adiciona algumas capacidades e
refinamentos sobre este modelo para suportar busca booleana e fuzzy.

Na Lucene, os objetos que estamos pontuando sao documentos. Um documento
¢ uma colecao de campos. Cada campo tem uma semantica sobre como ele é criado e
armazenado. Isto é importante porque dois documentos com o mesmo contetido, mas
um tendo o contetido em dois campos e o outro em um campo apenas, retornarao uma

pontuacao diferente para a mesma consulta, devido & normalizacao do tamanho.

3.3 Consultas Textuais Avaliadas

Para definicao das consultas textuais que seriam avaliadas e do conjunto de imagens
relevantes associadas foi adotado o método pooling, comumente adotado nas colegoes
TRECs, para reunir as avaliacoes de relevancia [Voorhees & Harman, 2000|. Neste
método, um pool de possiveis documentos relevantes é criado ao obter uma amostra
de documentos selecionados pelos diversos sistemas que serao avaliados. Este pool é
entao apresentado para usuérios da funcionalidade de recuperacao de informacao, que
realizam julgamento binario (sim/néo) quanto a relevancia de cada documento do pool.
Os documentos nao avaliados sao assumidos como nao-relevantes. O método particular
de amostragem utilizado na TREC consiste em selecionar os 100 documentos do topo,
recuperados por cada método que sera avaliado para uma dada consulta, seguida pela
juncao de todos os documentos recuperados em um pool para avaliacao. Esta é uma
técnica de amostragem valida, uma vez que todos os sistemas utilizam métodos de
rank para recuperacao, sendo retornados os documentos mais relevantes nas primeiras
posicoes. Cada pool é ordenado pelo identificador do documento, assim os usuérios nao
conseguem dizer se um documento tem um valor de rank elevado para algum sistema

avaliado ou quantos sistemas (ou quais sistemas) recuperaram aquele dado documento.

3.3.1 Consultas Consideradas

Com base na metodologia anteriormente apresentada, foram avaliadas 100 consultas.

Parte destas consistem em consultas populares retiradas do log da maquina de busca
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TodoBr e que se encontram disponiveis na colecao WBR99. Outra parte das consul-
tas consiste naquelas utilizadas no trabalho Coelho et al. [2004]. Cada uma das 100
consultas foi submetida & maquina de busca construida a partir da Lucene utilizando
separadamente cada tipo de evidéncia textual indexada. Cada conjunto-resposta re-
tornado pelas diversas evidéncias textuais foram posteriormente unidos, gerando assim
o conjunto-resposta final. Como critério para a selecao das consultas mais expressi-
vas desse grupo foi considerado o nimero de imagens-resposta retornadas. Assim, das
100 imagens submetidas ao método de pooling, foram selecionadas as 35 com maior
conjunto-resposta, em nimero de imagens constituintes, para posterior definicao do
conjunto de imagens relevantes. Apoés a geracao do conjunto-resposta de cada con-
sulta, foi verificado que o nimero médio de imagens que compoem este conjunto é
146,86.

As consultas consideradas estao apresentadas na tabela 3.3:

1. por do sol 2. igreja

3. coca cola 4. Corcovado

5. Serra da Canastra 6. Linux

7. Jesus 8. Pirenopolis

9. Fernando de Noronha | 10. fotos carnaval
11. tubarao 12. alimentos transgénicos
13. animais 14. backstreet boys
15. cartoes de natal 16. cartoes virtuais
17. filmes 18. gifs animados
19. hotel fazenda 20. indios

21. jornal 22. machado de assis
23. maconha 24. mp3

25. municipios 26. origem da vida
27. papel de parede 28. piadas

29. poesias 30. pokemon

31. poluicao 32. receitas

33. turismo 34. vestibular

35. virus

Tabela 3.3. Consultas Consideradas.
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3.3.2 Definicao das imagens relevantes

Avaliacoes de relevancia sao de importancia critica para colecoes de teste. Nesse sen-
tido, para a avaliacao da eficacia de um dado sistema é necessério que, para cada topico
ou consulta, seja gerado uma lista dos documentos relevantes.

Neste trabalho em especifico, o julgamento de relevancia do conjunto-resposta
formado para cada uma das 35 consultas consideradas foi realizado por dois voluntarios,
seguindo a definicao de relevancia ou nao-relevancia, independentemente da forma como
as imagens foram recuperadas. Nos casos de discordancia quanto ao julgamento de
relevancia, foram realizadas novas avaliacoes em conjunto para determinar a relevancia
ou a nao-relevancia. Apoés a conclusao deste julgamento de relevancia das imagens, foi

verificado que o niimero médio de imagens relevantes por pool é de 35,7.



Capitulo 4

Modelos de Recuperacao de

Imagem

4.1 Programacao Genética

Conforme apresentado no capitulo 2, a Programacao Genética é baseada na idéia
de melhoramento continuo da qualidade da solugao para um problema-alvo, a partir
de solucoes anteriores. Para o emprego dessa metodologia, inicialmente é necessario
definir claramente qual é o objetivo da solu¢ao computacional que se deseja modelar, a
partir das fontes de informacao existentes para solucao do problema-alvo. Neste tltimo
caso, conforme apresentado no capitulo 3 as fontes de informacao sao trés tipos de
evidéncias textuais extraidas dos documentos HI'ML onde as imagens estao inseridas:
metadados, tags de descri¢do e as passagens textuais (essas comportam as quantias de
10, 20 e 40 termos ao redor da imagem e o texto completo). Dessa forma, o objetivo
do arcabouco evolucionario pode ser definido como: definir uma funcao que combine
as evidéncias textuais de tal forma que seja utilizada para determinar um conjunto-
resposta ordenado (rank) mais preciso quanto a relevancia da imagem para uma dada
consulta.

Para atingir tal objetivo, utilizamos a biblioteca lilgp [Zongker & Punch, 1996].
Foram separados trés subconjuntos: um para treino, um para validacao e outro para
teste. Na modelagem do arcabouco a partir desta biblioteca, definiu-se o seguinte

conjunto de funcoes e terminais:
e Funcoes: os operadores aritméticos de soma, multiplicacao, produto e logaritmo;

e Terminais: O valor de tf-idf de cada evidéncia textual e alguns valores constantes.

O valor de tf-idf consiste na multiplicacao de duas medidas calculadas de forma
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independente: a frequéncia do termo na evidéncia textual (tf) e o inverso da
frequéncia do termo na evidéncia textual (idf). No caso de consultas com mais
de um termo, o valor do terminal consiste na soma aritmética dos valores tf-idf de
cada termo da consulta existente na evidéncia textual correspondente, que estéa
associada a imagem. A frequéncia do termo em uma dada evidéncia textual é
simplesmente o nimero de vezes que um dado termo aparece na evidéncia textual
considerada. Essa contagem geralmente é normalizada para previnir a priorizacao
de evidéncias textuais maiores, que podem ter uma maior frequéncia do termo
em detrimento da real importancia do termo na evidéncia textual, para prover

uma medida da importancia do termo ¢; dentro da evidéncia d;, ou seja:

Ti,j

Zk nn,k

tfi,j =

onde n; ; ¢ o nimero de ocorréncias do termo considerado na evidéncia textual
d; e o denominador é a soma do nimero de ocorréncias de todos os termos na

evidéncia textual d;.

O idf (inverse document frequency) é a medida da importancia geral do termo,
obtida a partir da divisao do niimero total de todas as imagens da colecao pelo
nimero de evidéncias textuais daquele tipo que contém o termo e entao obtendo

o logaritmo daquele quociente. Ou seja:

: 1D
df =log ———
idf Og|dj2ti6dj|

com:

— |D|: nimero total de imagens na colecao;

— |d; : t; € d;|: nimero de imagens onde o termo t; aparece (ou seja, n; ; # 0

Para viabilizar o processo de evolucao da populacao, foi necessario ainda definir

uma métrica de calculo da funcao de aptidao de um dado individuo. Em funcao dos
bons resultados obtidos em [de Almeida et al., 2007|, foi utilizada a métrica MAP.

Essa informacao é de extrema importancia, pois ela avalia o quao bom um individuo é

na populagao.

As configuracoes relacionadas com os operadores genéticos a serem utilizados, o

niumero de individuos da populagao inicial e o nimero de geragoes que o arcabouco

contruido ir& evoluir serao avaliadas no capitulo 5. A partir da avaliacao das possiveis

combinacoes, serd determinado o cenério mais pertinente para a solucao do Problema

de Recuperacao de Informacao.
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4.2 O Modelo de Rede de Crencas

Esse modelo foi originalmente apresentado em [Coelho, 2001]. Ele combina as mesmas
evidéncias textuais empregadas no presente trabalho como fonte de informacgao sobre
imagens da Web: tags de descrigao, metadados, texto completo e passagens textuais
com 10, 20 e 40 termos. Do Modelo Bayesiano apresentado em Coelho et al. [2004]
podem ser extraidas diferentes equacoes que combinam multiplas evidéncias textuais,
viabilizando a identificacao das evidéncias textuais mais adequadas para relacionar com
o conteudo da imagem. Esta ¢ uma caracteristica similar ao arcabouco evolucionéario,
pois este tem como resultado de sua execucao uma funcao que combina as diversas
fontes de evidéncias. Além disso, o Modelo Bayesiamo serve como uma ferramenta
teorica e formal de avaliagao e estudo tanto das evidéncias em isolado quanto de forma
de combiné-las. Esses fatos motivaram a selecao do Modelo Bayesiano como baseline.

O Modelo de Rede de Crencas é caracterizado por interpretar probabilidades como
graus de "crenga', sem que experimentagoes sejam realizadas (escola de pensamento da
probabilidade conhecida como visdo epistemologica). Esse modelo adota o arcabougo
das Redes Bayesianas, que é bastante ttil por fornecer um formalismo gréafico que
modela as dependéncias entre as variaveis de uma distribuicao de probabilidades.

As Redes Bayesianas sao representadas por grafos aciclicos direcionais, nos quais
nos representam varidveis aleatorias e arestas indicam o relacionamento existente entre
essas variaveis. As probabilidades condicionais associadas aos pares de nos fornecem a
“intensidade” de cada relacionamento. Os nés-pai de um n6 (chamado né-filho) sido a
causa direta direta dele, ou seja, se um n6 A é né-pai de um né B, entao a probabilidade
do n6 B depende da probabilidade de A. Essa dependéncia é representada por uma seta
direcional de A para B. Pode-se dizer ainda que A tem influéncia direta em B. Os nos-
raiz nao sao influenciados por nenhum outro n6 da rede e, por isso, suas probabilidades
possuem valor independentemente dos valores de probabilidades associados aos demais
nos da rede.

De acordo com esse modelo, os termos de indexacao extraidos dos documentos
da colegao formam o universo de discurso, denotado por U (espago conceitual). Um
conceito u é um subconjunto de U e pode representar um documento na colecao ou uma
consulta do usuério. Os nés K; modelam os termos na colecao e a eles estao associadas
variaveis binarias também chamadas K. Se essa varidvel possui valor 1, entao o termo
K; correspondente é um membro do conceito u. Essas variaveis apenas assumem valores
booleanos porque eles sao expressivos o bastante em termos semanticos e nao envolvem
complexidade de célculo. Termos de indexacao sao considerados independentes entre

Si.
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Documentos e consultas sao modelados de forma idéntica, como nos da rede,
aos quais estao associados termos da colecao. Assim, um documento d; pode ser
representado por um conceito d; = ky, ks, ..., ky. O mesmo ocorre com uma consulta g,
modelada na rede pelo n6 rotulado ). Se um termo k; é utilizado para descrever um
documento d;, entao o n6 que representa esse termo esta ligado ao n6 que representa
aquele documento e, portanto, o termo k; estd ativo nesse documento. O mesmo
ocorre com uma consulta ¢: o n6 que a representa é apontado pelos nos dos termos de
indexacao que compoem o conceito associado a essa consulta.

A figura 4.1 modela as dependéncias entre as variaveis de acordo com o modelo

apresentado. N é o niimero de documentos na colecao e t é o niimero total de termos

Cocmina
Q{ /@ /EQ /@ Nos-raiz
e

Figura 4.1. Esquema da Redes de Crenca para uma consulta q.

distintos na colegao.

Com base na explanacao anterior, a similaridade de um documento d; com relagao

a consulta ¢ pode ser calculada pela probabilidade P(d;|k):

S Wik w;
P(dyfk) = ==L Y
\/Zizl wi; * \/Zizl Wiq

onde:

e k é o estado em que figuram exatamente as palavras-chaves ativas que estao na

consulta g;

e w;; ¢ o peso do termo k; na evidéncia textual considerada, associada a uma

imagem presente no documento 7, ou seja, [j;
e w;, ¢ o peso do termo ¢ na consulta do usuério.

Esses pesos sao definidos como:

wij = (]_ + 1I1 fU)
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N

onde:
e fi; ¢ afregéncia do termo k; na evidéncia textual considerada da imagem I;;
e N & o nimero total de imagens;

e 1, ¢ o nimero de evidéncias textuais, do tipo considerado, que contém o termo

k.

Essa equagao pode ser utilizada para o cdlculo da similaridade de uma imagem
com relagao a uma consulta para as diversas evidéncias textuais consideradas. Em cada
caso, os pesos dos termos sao calculados de acordo com sua ocorréncia na respectiva
fonte de evidéncia.

Para representar a probabilidade de cada possivel fonte de evidéncia ser obser-

vada, com relacao a consulta ¢, serd adotada a seguinte notacao:
e RRDj,: tags de descricao;
o [RM;,: metadados;

e RPjq: passagens textuais; consistem em uma das passagens de 10, 20 ou de 40

termos ou o texto completo.

Sendo k o estado das variaveis K; em que todas as varidveis que estao ligadas
correspondem aquelas correspondentes a consulta ¢ e n uma constante de normalizacao
[Coelho, 2001], a probabilidade P(i;|q) da imagem ser observada em uma combinagao

dessas fontes de evidéncia pode ser calculada a partir da seguinte relacao:

P(ijlg) =n*[1 = (1 = RDjg) x (1 = RM;q) x (1 — RPj,)]

Para testar as distintas combinacoes de evidéncias, podemos setar para zero o
fator associado a evidéncia que queremos desconsiderar. Por exemplo, para avaliar as
tags de descri¢ao isoladamente, setamos RM;, = 0 e RP;, = 0. Substituindo os valores

na equacao anterior, obtemos:

P(ijlq) = n* RDj,

De forma analoga, P(i;|q) pode ser calculada para as outras possiveis evidéncias
ou combinacao de evidéncias. A tabela 4.1 mostra as varias equacoes de recuperagao

de imagem que podem ser geradas.
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Abordagem P(ijlq)
Tags de descricao n* RDjq,
Metadados n* RM;q,
Passagens/Texto Completo n* RPjq
Descrigao + Metadados n#*[1—(1—RDjq) * (1 — RMj,)]
Descri¢ao + Passagens/Texto Completo n*[1—(1—RDjg) * (1RPjq)]
Passagens/Texto Completo + Metadados n*[1—1—RPjq)* (1 — RMjq)]
Descricao + Metadados + Passagens n#*[1— (1= RDjq) * (1 — RMj,) * (1 — RPj,)]

Tabela 4.1. Equacoes de similaridades obtidas do Modelo Bayesiano.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Os experimentos realizados tiveram por objetivo avaliar a eficicia dos métodos de
recuperacao de imagens da Web: o arcabouco evolucionario e o Modelo Bayesiano.
Para isso, foi utilizada a colecio Web descrita no capitulo 3. A tabela 5.1 apresenta

um resumo de algumas estatisticas levantadas sobre a referida colec¢ao:

Tamanho da cole¢ao (GB) 20
Numero de paginas 1.223.829
Ntmero de Imagens Distintas 254.495
Ntmero de Consultas 35
Ntmero de Imagens Por Pool de Consulta 146,86
Ntmero de Imagens Relevantes Por Pool de Consulta 35,7

Tabela 5.1. Caracteristicas da colegao Web usada nos experimentos.

5.1 Metodologia

Os experimentos iniciais contemplaram o estudo do arcabouco evolucionério, no que se
refere & sua configuracao em termos de niimero de individuos e de geracoes necessarios
para se obter um resultado significativamente melhor que aquele alcancado com a
abordagem bayesiana. Os resultados desta analise estao apresentados na secao 5.2.
Em seguida, foram realizados experimentos com as distintas equacgoes de recuperacao
de imagem do Modelo Bayesiano, apresentadas na tabela 4.1. Os resultados obtidos
estao apresentados na secao 5.3, onde também foram comparados com aqueles obtidos
em [Coelho et al., 2004] com uma colegdo Web distinta. Por fim, na secdo 5.4 estao

apresentados os experimentos comparativos do Arcabouco Evolucionario e das equagoes
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de recuperagao de imagem do Modelo Bayesiano que apresentaram melhores resultados
em termos das métricas adotadas.

Nos experimentos apresentados nas secoes 5.3 e 5.4, foi adotado o método de
avaliacao denominado K-fold cross validation. Segundo este método, os dados de en-
trada do problema em anélise sao divididos em k subconjuntos e o método para solucao
é repetido k vezes. Para cada vez, um dos k£ subconjuntos é utilizado como o conjunto
de teste e os outros k-1 subconjuntos sao utilizados no conjunto de treinamento. Cada
um dos dados de entrada estard presente em um conjunto de teste exatamente uma vez
e em um conjunto de treinamento k-1 vezes. A variancia do resultado é reduzida tanto
quanto k£ é aumentado. A desvantagem deste método é que o algoritmo de treinamento
tem que ser executado novamente k vezes, o que siginifica que leva um tempo computa-
cional k£ vezes maior para avaliar o método em questao. Um estudo mais detalhado
sobre as diversas abordagens do cross validation, bem como a razao e a forma de serem
aplicadas, podem ser obtidas em [Duda et al., 2000].

A partir desta descricao do K-fold cross validation, realizamos experimentos com
o valor de k igual a 5. Dessa forma, as trinta e cinco consultas avaliadas, apresentadas
na secao 3.3, foram divididas em cinco grupos de sete consultas cada. Para cada
uma das cinco execucgoes dos métodos de recuperacao de imagens da Web, foi adotado
um conjunto de consultas distinto. Ainda, para o arcabouco evolucionario que possui
um carater de aprendizado incorporada a Programacao Genética, para cada execucgao
distinta do método, dos quatro grupos restantes de consultas, trés foram tomados para
a fase de treinamento do método. O quarto grupo de consultas foi utilizado para uma
fase de validacao do algoritmo, com o intuito de evitar uma possivel especializacao dos
individuos formados para o grupo de consultas utilizado na fase de treinamento. Este

problema tratado é comumente conhecido na literatura relacionada como overfitting.

5.2 Experimentos com o Arcabouco Evolucionario

Nos experimentos com o arcabouco evolucionario foi adotada a seguinte configuracao:
populacao inicial gerada a partir do método half-and-half', profundidade maxima do
individuo igual a 4, critério de parada igual ao ntimero de geracoes, selecao por torneio?

com taxa de crossover de 90% e taxas de mutacdo e de reproducao iguais a 5%.

LA populacio inicial é gerada de forma que 50% dos individuos sdo arvores cujos terminais estdo
no mesmo nivel e os demais 50% sao gerados a partir de um nodo raiz, que é chamado recursivamente
para gerar arvores filhas, com uma profundidade méxima.

20s individuos sdo escolhidos de uma forma aleatéria, segundo uma distribui¢io uniforme. Em
seguida, o melhor dentre os n individuos, tendo como critério o valor da fungdo de aptidao, é sele-
cionado. O valor de n refere-se ao tamanho do torneio.
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O primeiro parametro adotado para andlise do comportamento do arcabouco
evolucionario foi o tamanho da populagao. Para isso, o arcabouco foi executado uma vez
para cada tamanho de populagao, utilizando variados tamanhos de populacao e man-
tendo fixos todas as demais variaveis do problema. Experimentos iniciais mostraram
que para os tamanhos de populacao avaliados, ocorre uma estabilizacao da curva de
evolucao do método evolucionario a partir de quinze geracoes. Por esse motivo, cada
execucao do método evolucionario de recuperacao de imagem foi analisado apos as
quinze iteracoes. Além disso, foi adotada a proporcao de 14, 7 e 14 consultas, re-
spectivamente, para as fases de treinamento, validacao e teste. A formacao de cada
conjunto de imagens foi realizada de forma aleatéria, dentre o conjunto de trinta e
cinco consultas avaliadas.

Na tabela 5.2 sao apresentados os resultados da precisao em niveis fixos de
resultados recuperados, da média desta ultima métrica, o R-precision e o MAP, para
cada tamanho de populacao considerado. As informacoes na coluna Nivel indica o valor
da precisao alcancada para no N primeiros documentos retornados. Por exemplo, os
valores contidos na linha da tabela 5.2 relativa ao nivel Em 5 docs indicam os valores
de precisao obtidos para os cinco primeiros documentos, considerando cada um dos

tamanhos de populacgao avaliados.

Numero de Individuos da Populacao

4ind | 8ind | 12ind | 16 ind | 20 ind | 30 ind | 40 ind | 50 ind
Em 5 docs | 33,846 | 33,846 | 18,461 | 44,615 | 23,076 | 21,538 | 29,230 | 33,846
Em 10 docs | 26,923 | 33,846 | 10,769 | 30,000 | 13,846 | 16,153 | 19,230 | 26,153
Em 15 docs | 20,512 | 20,512 | 8,717 | 22,051 | 16,410 | 12,820 | 16,923 | 21,025
Em 20 docs | 17,307 | 17,307 | 7,307 | 20,000 | 17,692 | 11,923 | 16,153 | 18,076
Em 30 docs | 14,102 | 14,102 | 6,667 | 17,179 | 16,410 | 14,359 | 18,205 | 17,692
Em 100 docs | 6,615 | 6,615 [ 6,538 6,538 7,692 | 12,462 | 13,230 [ 12,384
Em 200 docs | 7,242 | 7,242 | 6,588 4,588 5,857 | 8,319 8,818 8,780
Em 500 docs | 3,548 | 3,548 | 6,194 3,594 3,594 | 4,041 4,040 4,040
Em 1000 docs | 2,137 | 2,137 | 3,337 2,144 2,129 | 3,467 2,198 2,198
Meédia | 14,692 | 15,462 | 8,287 [ 16,746 | 11,857 | 11,676 | 14,226 | 16,022
R-precision | 25,473 | 25,473 | 16,661 | 28,463 | 21,105 | 27,526 | 33,706 | 32,627
MAP | 26,443 | 26,443 | 19,278 | 30,469 | 21,295 | 27,468 | 30,168 | 30,274

Nivel

Tabela 5.2. Resultados obtidos para diferentes tamanhos de popula¢ao, em 15
geragoes, do arcabougo evoluciondrio.

Analisando inicialmente os valores obtidos da precisao em niveis fixos de resulta-
dos, para niveis de confianca iguais ou superiores a 10%, pode-se afirmar que todos os
tamanhos de populacao sao estatisticamente iguais. J& a partir da verificacao dos val-

ores obtidos pelas demais métricas, foi identificado que as populagoes com 16, 40 e 50
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individuos apresentaram resultados mais expressivos, dentre as demais configuragoes
do grupo. Para resolver esse impasse e determinar qual a configuracao em termos do
tamanho da populagao deveria ser adotada, foram tracadas as curvas de Precisao ver-
sus Revocacao para 16, 40 e 50 individuos em 15 geracoes. A figura 5.1 apresenta as

curvas obtidas.

T T T
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i 48 individuos —+—
58 individuos —%—
68
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28
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Figura 5.1. Curvas de Precisao versus Revocacao para populagoes com 16, 40 e
50 individuos, em 15 geragoes, do arcaboucgo evolucionério.

A partir das curvas geradas, pode-se constatar que os melhores valores de pre-
cisao, para cada nivel de revocacao, foi obtido com as populacoes de 40 e 50 individuos.
Analisando visualmente, as curvas com 40 e 50 individuos se sobrepéem. Para definir
qual das duas populacoes seria a escolhida, analisamos novamente os valores das métri-
cas da tabela 5.2. Para as métricas relativas a Média e ao MAP a populagao de 50
individuos apresentou melhores resultados que a populagao de 40 individuos, tornando
portanto esse tamanho de populacao utilizado nos experimentos comparativos com o
Modelo Bayesiano.

O proximo parametro estudado foi o nimero de geracoes necessarias para se obter
melhores resultados das métricas avaliadas, quando utilizada uma populacao igual a 50
individuos. Para isso, o arcabouco evolucionario foi executado para diferentes ntiimeros
de geracoes, mantendo constante todos os demais parametros do método evolucionéario.
A partir de cada execucao realizada, foi calculado o valor de MAP em cada uma das
fases: treinamento, validacao e teste. As curvas de evolucao obtidas para 50 individuos

em 30 geracoes estao apresentadas na figura 5.2.
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Figura 5.2. Curvas de evolugdo do arcabougo evolucionario.

Helhores individuos por geragdo

43

Analisando os resultados obtidos constata-se que a estabilizacao da curva para

15 geragoes foi alcagada em todas as fases.
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5.3 Experimentos com o Modelo Bayesiano

5.3.1 Texto Completo versus Passagens Textuais

Os primeiros experimentos com o Modelo Bayesiano consistiram em determinar o me-
lhor tamanho de passagens ao redor das imagens. Para cada grupo de consultas consi-
deradas para teste, foram testadas passagens de 10, 20 e 40 termos e o texto completo.

A figura 5.3 apresenta os valores de precisao média para cada nivel de revocacao.

58 | |

1 1
Passzagen 18 ——
Passagen 28 ——
48 1 Passagen 48 —%—
Texto Conpleto —H&—

38

20 @

Frecisao

18

Eevocacao

Figura 5.3. Curvas de precisao versus revocagao das passagens textuais.

A tabela 5.3 contém os valores médio de precisao para cada nivel de revocacao,
com o desvio médio apresentado entre parénteses, e os valores médio de MAP. As
denominacoes 10 T, 20 T, 40 T e TC referem-se, respectivamente, as passagens textuais

de 10, 20, 40 termos e ao texto completo.
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Revocagao Abordagem
10T | 20T 40 T | TC
0 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. Precisio média para cada nivel de revocagiao e MAP das passagens

textuais.
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Observa-se que as passagens textuais de 10, 20 e 40 termos apresentam comporta-
mento bastante similar, com um desempenho bastante inferior a estas identificado para
o texto completo. Em funcao do maior valor média de precisao para o primeiro nivel
de revocagao e de MAP, utilizamos a passagem textual de 20 termos na comparag¢ao

com os demais resultados obtidos pelas outras evidéncias isoladas.

5.3.2 Evidéncias Isoladas

O proximo experimento contemplou a comparacao dos resultados obtidos pelas pas-
sagens textuais de 20 termos com aqueles alcangados pelas demais evidéncias isoladas:
tags de descricao e metadados. A figura 5.4 apresenta os valores de precisao média

para cada nivel de revocacao.
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Figura 5.4. Curvas de Precisao versus Revocagao das evidéncias isoladas.

A tabela 5.4 contém os valores médio de precisao para cada nivel de revocacao,
com o desvio médio apresentado entre parénteses, e os valores médio de MAP. As
denominacoes META e DESC referem-se, respectivamente, as tags de metadados e de

descricao.
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Revocagao

Abordagem

META

DESC

[ 207

0
10
20
30
40
20
60
70
80
90

100

37,097(12,788)
31,745(15,569)
28,024(13,500)
18,861(12,715)
17,406(11,770)
11,386(9,823)
10,439(9,060)
8,620(6,494)
5,167(5,729)
1,270(2,625)
1,270(2,625)

29,475(15,545)
20,455(10,599)
15,141(10,579)
10,356(5,775)
8,493(6,449)
8,425(6,378)
5,671(6,476)
5,0219(5,906)
4,029(5,679)
4,029(5,679

A1,777(18,070
32,641(16,819
26,837(15,850
16,501(17,484
13,635(7,742)
5,821(7,742)
5,805(7,722)
5,805(7,722)
3,050(6,534)
3,039(6,539)

~— — — ~—

3,039(6,539)

|  MAP

(5,679)
4,029(5,679)
(5,295)

| 13,091(7,067) | 8,071(5,295

| 11,823(8,836) |

Tabela 5.4. Precisao média para cada nivel de revoca¢do e MAP das das evidén-

cias 1soladas.
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Comparando os valores da precisao média apresentados pelas curvas da figura
5.4, constata-se que para um nivel de revocacao inferior a 15%, as passagens textuais
de 20 termos apresentaram melhores valores de precisao média. A partir desse nivel
de revocagao até o valor de 82%, os melhores resultados ja sdo apresentados pelas tags
de metadados. Para niveis superiores a 82%, os maiores valores de precisao média sao
obtidos pelas tags de descricao. Ao analisar os valores de MAP, ver tabela 5.4, as tags
de metadados apresentam um valor superior em comparacao com as demais fontes de
evidéncia isolada. Por esse motivo, pode-se concluir que dentre as fontes de evidéncia

isoladas as tags de metadados sao aquelas que apresentam melhor resultado.

5.3.3 Mailtiplas Fontes de Evidéncia

Examinando agora os resultados obtidos quando combinadas multiplas fontes de ev-
idéncia no Modelo Bayesiano, inicialmente serao analisados os resultados obtidos com
as combinagoes que envolvem as tags descricao e uma outra fonte de evidéncia textual:
tags de descricao + metadados e tags de descricao + passagens textuais. Sao apresen-
tados na figura 5.5 os valores de precisao média para cada nivel de revocacao. A tabela
5.5 contém os valores médio de precisao para cada nivel de revocacao, com o desvio
médio apresentado entre parénteses, e os valores médio de MAP. O sinal indicativo
de adicao representa a combinacao das evidéncias textuais envolvidas, assim DESC +

META representa a combinacao das tags de descricao com as de metadados.

45 T T T T
Descrigdo + Hetadados ——
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a 28 48 68 aa 188
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Figura 5.5. Curvas de Precisao versus Revocacao das tags de descricao.
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Revocagao

Abordagem

DESC + META [ DESC + 10 T [ DESC + 20 T | DESC | 40 T | DESC + TC

0
10
20
30
40
20
60
70
80
90

100

37,145(14,423)
31,591(10,634)
29,449(10,843)
17,443(5,627)
16,580(4,709)
16,371(4,547)
15,544(4,340)
14,899(3,788)
11,643(4,796)
4,652(5,857)
4,636(5,852)

37 513(15,431)
32,221(17,273)
28,968(20,542)
19,829(15,896)
16,734(15,074)
13,876(9,770)
11,873(7,554)
10,540(7,147)
8,0786(6,187)
5,314(6,224)
5,314(6,224)

36,368(14,749)
31,850(16,426)
27,845(20,079)
19,987(15,454)
16,997(14,711)
13,747(9,352)
12,108(7,469)
11,517(6,978)
9,214(5,568)
5,410(6,378)
5,410(6,378)

35,086(16,358)
31,064(16,210)
27,014(19,884)
19,592(14,900)
17,288(15,515)
13,607(9,216)
13,250(9,249)
11,283(6,882)
10,422(6,725)
5,440(6,439)
5,440(6,439)

20,489(19,013)
14,996(11,263)
14,769(11,391)
12,294(9,216)
10,361(6,127)
9,666(5,398)
9,120(6,050
8,694(6,290

5,000(2,893
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

(

(
5,489(2,693
(

(

(

| = = = =

Tabela 5.5. Precisao média para cada nivel de revocagao e MAP das tags de
descricao.
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Em decorréncia da baixa eficicia das tags de descricao e do texto completo,
quando tomados isoladamente, a combinacao dessas duas fontes de evidéncia resultou
nos piores resultados. Utilizando esse mesmo critério, as combinagoes que envolvem as
tags de descricao e as demais passagens textuais apresentam comportamento bastante
similar. O desempenho da combinacao das tags de descricao com as tags de metada-
dos, apesar de bastante similar aquele obtido pelas passagens textuais de 10, 20 e 40
termos, apresenta melhores valores de precisao média entre 42% e 80% de revocacao.
Estendendo a comparacao para os valores médios de MAP, esta ultima combinacao
confirma o melhor desempenho.

O proximo grupo de combinacgoes de multiplas fontes de evidéncia contempla os
resultados obtidos com as combinacoes que envolvem as tags de metadados e uma outra
fonte de evidéncia textual: metadados + tags de descricao e metadados + passagens
textuais. Sao apresentados na figura 5.6 os valores de precisao média para cada nivel

de revocacao.
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Figura 5.6. Curvas de Precisao versus Revocagao dos metadados.

A tabela 5.6 contém os valores médio de precisao para cada nivel de revocacao,

com o desvio médio apresentado entre parénteses, e os valores médio de MAP.
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Abordagem

Revocaeio e HESC [ META | 10 T | META | 20 T | META 7 10T | META © TC
0 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. Precisao média para cada nivel de revocacio e MAP dos metadados.
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Assim como foi observado nos resultados das tags de descricao e suas combinacoes,
em decorréncia da baixa eficicia do texto completo, a combinacao resultante desta
evidéncia textual com as tags de metadados resultou nos piores resultados. As demais
combinacgoes de passagens textuais e das tags de metadados apresentaram resultados
similares. Comparando os valores de MAP, a combinacao com as tags de descricao foi
aquela que apresentou maior valor.

Para finalizar a anélise dos resultados obtidos com as diversas equacoes do Modelo
Bayesiano, sao apresentados na figura 5.7 os valores de precisao média para cada nivel

de revocacao, das multiplas evidéncias textuais consideradas.

T T T
Hetadados + Descrigdo + 18 ternos —+—
Hetadados + Descrigio + 20 termos ——
35g Hetadados + Descrigdo + 48 ternos —#— 1
Hetadados + Descrigdo + Texto conpleto —S—

Precisao

a 28 48 6@ ga 188
Revocacao

Figura 5.7. Curvas de Precisao versus Revocagao da combinagao de todas as
evidéncias textuais.

A tabela 5.7 contém os valores médio de precisao para cada nivel de revocacao,

com o desvio médio apresentado entre parénteses, e os valores médio de MAP.
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Revocagao

Abordagem

META  DESC | 10T | META | DESC 20T | META [ DESC 1 40T | META | DESC | TC

0
10
20
30
40
20
60
70
80
90

100

36,143(14,919)
30,812(11,527)
30,097(11,386)
21,939(11,464)
20,552(10,250)
18,970(9,964
18,200(9,392
14,901(3,825
11,882(5,078

5,564(5,430)
45,564(5,430)

~— — ~— ~——

36,143(14,927)
30,812(11,536)
30,098(11,396)
21,939(11,473)
20,826(10,787)
18,975(9,984)
18,197(9,395)
14,898(3,828)
11,884(5,093)
5,564(5,428)
5,564(5,428)

35,338(15,450)
30,507(12,006)
29,792(11,836)
22,265(12,049)
20,586(10,281)
19,000(9,968)
18,225(9,388)
14,916(3,844)
11,905(5,124)
5,589(5,503)
5,589(5,503)

18,302(19,763)
13,093(12,014)
12,724(11,871)
10,296(10,893)
10,288(10,898)
8,638(8,069)

8,265(7,482
5,752(3,346

4,833(3,057

MAP

16,281(7,149)

16,307(7,204)

16,340(7,416)

(
(
(
(
(
8,638(8,069)
(7,482)
(3,346)
5,493(3,560)
(3,057)
(7,237)

7,651(7,237

Tabela 5.7. Precisao média para cada nivel de revocacao e MAP da combinacao
de todas as evidéncias textuais.
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A anélise dos resultados obtidos nos mostra que as combinacoes que envolvem as
tags de descri¢ao, os metadados e as passagens textuais de 10, 20 ou 40 termos apresen-
tam comportamento similar, havendo visivilmente uma melhor eficacia da combinacao
que envolvem as pessagens de 40 termos. Assim como nas demais combinagoes, nova-

mente constata-se o pior desempenho da combinacao que envolve o texto completo.

5.4 Experimentos Comparativos dos Métodos de

Recuperacao de Imagens da Web

Os experimentos finais contemplam a comparacao dos resultados obtidos pelo ar-
cabouco evolucionario e os melhores resultados obtidos pelas diversas abordagens do
Modelo Bayesiano, apresentados na secao anterior. Na figura 5.8 sao apresentadas as
curvas geradas a partir dos valores de precisao média, para cada nivel de revocagao e
na tabela 5.8 contém os valores médio de precisao para cada nivel de revocacao, com

o desvio médio apresentado entre parénteses, e os valores médio de MAP.
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Figura 5.8. Curvas de Precisdo versus Revocacao do arcabouco e das melhores
abordagens do bayesiano.
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IMAGENS DA WEB

%)

Revocacao

Abordagem

META

[ META | DESC | META | DESC | 40 T |

PG

0
10
20
30
40
20
60
70
80
90

100

37,007(12,788)
31,745(15,569)
28,024(13,500)
18,861(12,715)
17,406(11,770)
11,386(9,823)
10,439(9,060)
8,620(6,494)
5,167(5,729)
1,270(2,625)
1,270(2,625)

37,145(14,423)
31,591(10,634)
29,449(10,343)
17,443(5,627)
16,580(4,709)
16,371(4,547)
15,544(4,340)
14,899(3,788)
11,643(4,796)
4,652(5,857)
4,636(5,852)

35,338(15,450)
30,507(12,006)
29,792(11,836)
22.265(12,049)
20,586(10,281)
19,000(9,968)
18,225(9,388)
14,916(3,844)
11,905(5,124)
5,589(5,503)

5,589(5,503)

68,144(5,392)
64,014(6,671)
50,618(7,471)
41,586(10,327)
39,957(9,276)
36,141(12,708)
35,529(12,619)
32,608(10,315)
30,604(7,703)
27,837(8,436)
24,527(7,933)

MAP

| 13,091(7,067)

| 14,898(4,501)

16,340(7,416)

| 35,313(8,861) |

Tabela 5.8. Precisdo média para cada nivel de revocacao e MAP do arcabouco e
das melhores abordagens do bayesiano.
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Comparando os resultados apresentados é possivel constatar o melhor desem-
penho do arcaboucgo evolucionario para todos os niveis de revocacao. Esse mesmo
cenario pode ser confirmado pelo valor do MAP médio. Para constatar estatisticamente
os melhores resultados do arcabouco evolucionério, na tabela 5.9 sao apresentados os
valores dos intervalos de confianca do PG e das melhores abordagens do bayesiano,
para um nivel de confianga de 95%. Como nao hé sobreposicao dos intervalos de con-
fianca, para qualquer nivel de revocacao, pode-se afirmar que o modelo evolucionério

apresenta melhores resultados que o Modelo Bayesiano.

Revocagao Abordagem
META | META + DESC | META + DESC + 40 T | PG

0 37,0979 +£ 11,209 | 37,145 £ 12,642 35,838 £+ 13,543 68,144 + 4,726
10 31,745 +£13,647 | 31,591 +£ 9,321 30,507 4+ 10,524 64,014 4+ 5, 848
20 28,024 +£ 11,833 | 29,449 + 9,504 29,792 £ 10,374 50,618 £ 6,549
30 18,861 + 11,145 | 17,443 +4,932 22,265 + 10,562 41,586 + 9,052
40 17,406 £ 10,317 | 16,580 £ 4,128 20,586 £ 9,012 39,957 £ 8,131
50 11,386 + 8,611 16,371 + 3,985 19,000 + 8, 737 36,141 +£ 11,139
60 10,439 £ 7,941 15,544 + 3,804 18,225 + 8,229 35,529 + 11,061
70 8,620 £+ 5,692 14,899 + 3, 320 14,916 + 3, 369 32,608 +£ 9,041
80 5,167 £ 5,022 11,643 £ 4,203 11,905 £ 4,491 30,604 £+ 6,752
90 1,270 +£ 2,301 4,652 £5,134 5,589 + 4,823 27,837 £7,394
100 1,270 + 2,301 4,636 £5,130 5,589 + 4,823 24,527 £ 6,953

Tabela 5.9. Intervalos de confianca a 95% para a PG e as melhores abordagens
do bayesiano

Conforme apresentado no capitulo 4, o objetivo do arcabouco evolucionario é
definir uma funcao que combine as evidéncias textuais de tal forma que esta funcao seja
utilizada para determinar um conjunto-resposta ordenado (rank) mais preciso quanto a
relevancia para uma dada consulta. Dessa forma, para cada uma das cinco execucoes do
arcabouco evolucionario, foi obtido um melhor individuo dentre aqueles avaliados para
o correspondente conjunto de imagens da fase de teste. Esses individuos correspondem
as funcoes de combinacao mencionadas e estao apresentados na tabela 5.10. Nos
operadores apresentados, meta refere-se as evidéncias de metadados, passa40 e passa20
sao, respectivamente, passagens textuais de 20 e 40 termos, textoCompleto é o texto
completo do documento HTML, descricao sao as tags de descrigao e rlog representa o
logaritmo na base dez.

A partir dos dados apresentados na Tabela 5.10 pode-se constatar que as evidén-
cias correspondentes as tags de metadados, as passagens textuais de 20 e 40 termos
e as tags de descricao, estao presentes em todos os melhores individuos obtidos pelo

método evolucionario. Deve ser destacado que a presenca dessas evidéncias ocorre por
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Fold Melhor Individuo PG
1 (rlog (+ (+ passad0 passad0) (rlog (+ meta descricao))))

(rlog (+ (* (+ passad0 textoCompleto) (* meta meta)) (+ descricao passa20)))
(+ (+ 48.48 (rlog (rlog passad0))) (rlog passa40))
(+ (rlog passad0) 48.48)
(rlog (+ meta (+ descricao (+ passad0 passad0))))

Y = W Do

Tabela 5.10. Melhores individuos obtidos pela PG, para cada uma das execugoes
do 5-fold crossvalidation

mais de uma vez, como nos folds 1, 2 e 5. Essas constatagoes reafirmam a expressiva
contribuicao das informacgoes armazenadas nessas fontes de evidéncia no processo de
recuperacao de imagens da Web e indicam sua maior contribui¢do no processo (e.g.,
passa40 tem duas vezes mais peso nos folds 1 e 5). Interessante observar a presenca
do texto completo na formacao do individuo correspondente a segunda execugao (fold
igual a 2). Este resultado vai de encontro aquele obtido com as diversas equagoes do
Modelo Bayesiano que consideram essa fonte de evidéncia, pois nestes casos a consid-
eracao do texto completo do documento HTML contribui de forma pouco expressiva
ou até mesmo negativa para a qualidade dos resultados. Além disso, também indica

que esta fonte de evidéncia pode ser interessante para algumas consultas.

5.5 Exemplo de Imagens Retornadas pelos

Métodos de Recuperacao de Imagens

Para ilustrar a aplicacao dos métodos de recuperacao de imagens analisados neste
trabalho, foram recuperadas as dez primeiras imagens retornadas pelos métodos que
empregam a PG e o Modelo Bayesiano.

As figuras 5.9 e 5.10 contém as dez primeiras imagens retornadas,respectivamente,
pelo Arcabouco Evolucionario e pelo Modelo Bayesiano, considerando neste caso a

equacao resultante da cvidéncia isolada correspondente aos metadados.
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Figura 5.9. Imagens retornadas pelo arcabougo evolucionario para a consulta
por animazis.

Figura 5.10. Imagens retornadas pela evidéncia textual metadados do Modelo
Bayesiano para a consulta por animazs.
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As figuras 5.11 e 5.12 contém as dez primeiras imagens retor-
nadas,respectivamente, pelo Arcabouco FEvolucionario e pelo Modelo Bayesiano,
considerando neste caso a equacao resultante da combinacao dos metadados e tags de

descricao.

Figura 5.11. Imagens retornadas pelo arcabougo evolucionério para a consulta
por igreja.

Figura 5.12. Imagens retornadas pela combinacao de metadados e tags de des-
cricao do Modelo Bayesiano para a consulta por igreja.
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Nas figuras 5.13 e 5.14 estao apresentadas as dez primeiras imagens retor-
nadas,respectivamente, pelo Arcabouco Evolucionario e pelo Modelo Bayesiano, con-
siderando neste caso a equacao resultante da combinacao dos metadados, tags de de-

scricao e passagens de texto com 40 termos.

Figura 5.13. Imagens retornadas pelo arcabougo evolucionério para a consulta
por tubarao.

2
B

D Munde dos

Tubardes

-r.—\

Figura 5.14. Imagens retornadas pela combinacao de metadados, tags de des-
cricao e passagem de 40 termos do Modelo Bayesiano para a consulta por tubardo.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto um modelo de recuperacao de imagem, baseado na Pro-
gramacao Genética. O objetivo deste é combinar informacao de distintas fontes de
evidéncias textuais, ocorridas em documentos HTML, para melhorar a qualidade das
imagens recuperadas a partir de uma colecao Web. A solucao do método evolucionario
entao consiste em uma funcao resultante da combinacao de distintas evidéncias textu-
ais associadas as imagens de um documento HTML. Para comparar o desempenho do
método proposto, implementamos o Modelo Bayesiano apresentado em [Coelho et al.,
2004| e realizamos testes com as diferentes equagoes derivadas deste. Para a avaliagao
dos resultados, foram utilizadas as métricas de precisao, revocacao, R-precision e MAP.

Um dos objetivos alcancados por este trabalho corresponde ao estudo do com-
portamento do arcabouco para diferentes configuracoes dos parametros aderentes a
técnica da Programacgao Genética. Foi analisada a melhor configuracao do método
evolucionario quanto a dois quesitos: tamanho da populacao e niimero de geracoes. Os
testes realizados mostraram que a configuracao correspondente a uma populagao de 50
individuos, com um niimero de 15 geragoes é aquela que gera melhores valores, dentre
as métricas avaliadas.

Em seguida, por meio de experimentos do tipo J-fold cross validation, foi avali-
ado o impacto de recuperacao no Modelo Bayesiano, a partir de trés fontes distintas
associadas as imagens de uma colecao Web: tags de descri¢ao, os metadados do docu-
mento que contém a imagem e as passagens textuais, sendo que nestas estao incluidas
as passagens textuais com 10, 20 ou 40 termos ao redor da imagem e o texto completo
do documento. Concluimos que trés sao as abordagens que apresentam melhores resul-
tados: metadados, metadados + tags de descri¢cao e metadados + tags de descri¢cao +
passagens de 40 termos. Este resultado difere daquele obtido em [Coelho et al., 2004],

o qual demonstrou por meio dos resultados obtidos que a utilizagao das passagens tex-
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tuais de 40 termos, isoladamente, seria suficiente para obter resultados melhores. Essa
diferenca dos resultados pode ser justificada pelo fato da colecao web empregada no
presente trabalho conter um maior nimero de documentos HTML e de imagens, em
comparagao com a colegao empregada em [Coelho et al., 2004|. Outra razao pode ver-
sar sobre uma melhor geracao dos documentos HT'ML presentes na web atual, em que
podemos destacar o preenchimento mais adequado das informacoes sobre o documento
e as informacoes relacionadas a descricao das imagens, ou seja, os metadados e as tags
de descricao.

Em atendimento a outro objetivo deste trabalho, ainda empregando o método -
fold cross validation, foram realizados experimentos comparativos do arcabouco evolu-
cionario e das melhores abordagens do Modelo Bayesiano. Os resultados mostraram
que o método que emprega a Programacao Genética apresenta melhor desempenho em
termos de precisao média, para todos os niveis de revocacao, e de MAP, considerando
um nivel de confianca igual a 95%.

Como trabalhos futuros podem ser citados: utilizar o arcabou¢o na recuperacao
de imagens pertencentes a colecoes existentes em outros contextos como uma colecao
formada por imagens médicas, incorporar novas evidéncias textuais e fungoes de sim-
ilaridade como OKapi e BM25, além de comparar os resultados obtidos com outras
solucoes para o problema, em especial com aquelas que envolvam métodos de apren-

dizagem.
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