Recuperacdo de informac3do por similaridade
utilizando técnicas inteligentes

Ernesto Cuadros Vargas—




SERVICO DE POS-GRADUACAO DO
ICMC-USP

Data de Depésito: 15 de Janeiro de 2004

Assinatura:

Recuperacao de informacao por similaridade
utilizando técnicas inteligentes:

Ernesto Cuadros Vargas

Orientador: Profa. Dra. Roseli Aparecida Francelin Romero

Tese apresentada ao Instituto de Ciéncias Matematicas
e de Computagao — ICMC/USP — como parte dos re-
quisitos necessarios para a obtencao do titulo de Doutor
em Ciéncias — Ciéncias da Computacao e Matematica
Computacional.

USP - Sao Carlos
Estado de Sao Paulo — Brasil
Janeiro/2004

ITrabalho realizado com auxilio financeiro da FAPESP 99/11835-7.



A Govy, minha esposa e Ana Fldvia, minha
filha, com amor admiracao e gratidao por sua
compreensao, carinho, presenga e incansavel
apoio ao longo periodo de elaboragao deste
trabalho.



IT



@

Agradecimentos

O

A Deus por tudo o que eu recebi na vida. A minha esposa Govy pelo incentivo, apoio
e compreensao nos periodos que estive fora do pais. A minha orientadora Profa.
Dra. Roseli Aparecida Francelin Romero que esteve sempre presente e atenciosa.
Agradeco-lhe a paciéncia, o apoio e os multiplos conselhos recebidos ao longo desses
quatro anos de trabalho.

A FAPESP pela confianca depositada neste trabalho e pela atencao dispensada
em todas as oportunidades que os consultei por diversas duvidas.

Aos meus pais, Julio Ernesto e Yolanda, pela educagao, amor e carinho, apesar
de estarem muito longe. Aos meus irmaos Alex Jesus e Chepi pelo incentivo, pelo
exemplo e por estarem sempre do meu lado.

Ao Prof. Dr. Christos Faloutsos, meu supervisor durante o programa de estagio
na Carnegie Mellon University, com quem aprendi muitas coisas que contribuiram
para a minha formagao académica e a minha vida.

Ao Prof. Dr. Klaus Obermayer, meu supervisor durante o estdgio na Technischen
Universitat Berlin, pela ajuda dispensada nesse periodo.

Ao Prof. Dr. Ricardo Baeza Yates pelo incentivo, orientacao e simplicidade com
a qual sempre atendeu as minhas duvidas.

Ao Bruce e a Gail Campbell que me receberam na sua casa em Pittsburgh sem
me conhecer. Conhecer e conviver com eles foi a melhor parte da minha experiéncia
nos EUA.

Aos docentes do ICMC, especialmente aos Profs. Drs. Agma Traina, Caetano
Traina, Cristina Ferreira, Edson dos Santos Moreira, Rosane Minghim, Gustavo
Nonato, André de Carvalho, Zhao Liang, com os quais aprendi muitas coisas uteis
que nunca vou esquecer.

Aos meus amigos do ICMC, TU-Berlin, e peruanos Alex, Jorge Félix (Yorch),
Miluska Félix, Chandler (Xede), Adenilso, Tatiana, Luciana, Cabelinha (Andrea),
Rudinei, Waldo, Cesar (titi), Eduardo Tejada, Eduardo Llapa, Patricia, Guillermo
(Web), Percy, Oliver Beck, Bambang, Hendrik Purwins, Anca Dima, Susanne Schénknecht,
Sepp Hochreiter e Raul Antinez de Mayolo pelo aprendizado nos paises que visitei,
pela amizade e a chance de ter compartilhado um pouco da minha vida com eles.

Aos meus colegas Patricia Rufino, Tatiana Sugeta, Rudinei Goulart, Adenilso da
Silva Simao e Jaqueline Bigladori pelas dicas para melhorar a redagao do texto.

Ao pessoal de seguranga do ICMC que me ajudaram naquele 31 de dezembro em
que cheguei em Sao Carlos sem conhecer nem falar quase nada de portugueés.

III



IV



@

Sumario

Lista de Abreviaturas XVII
Resumo XIX
Abstract XXI
1 Introdugao 1
1.1 Contexto e Motivacao . . . . . . . . . . . 1

1.2 Definicao do Problema . . . . . . . . . ... o 3
1.3 Objetivos . . . . . . . 3
1.4 Organizacao do Trabalho e Esclarecimentos . . . . . . ... ... ... ... 4

2 Redes Neurais Auto-Organizaveis 5
2.1 Definicoes . . . . . . . )
2.2 Mapas Auto-Organizaveis . . . . . . . . . . . ... 6
2.2.1 Modelo de Kohonen . . . . .. ... ... ... .. ... ... ... 6

2.3 Mapas Auto-Organizaveis Construtivos . . . . . . . ... ... ... ..... 9
2.3.1 Aprendizado Hebbiano Competitivo . . . . . . . .. .. .. ... ... 9

2.3.2 IGG . . .. 10

2.3.3 Neural Gas com CHL . . . . . . . .. ... ... ... ... ...... 10

2.3.4 GCS . .. 10

2.3.5  Growing Neural Gas . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3.6 GSOM . . . . . . 14

2.3.7 Mapas Auto-Organizaveis Esféricos . . . . . . ... .. ... .. ... 15

2.4 Mapas Auto-Organizaveis Hierarquicos . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 16
2.4.1 Mapa Hierdrquico . . . . . . . . .. .. 16

242 HIGS . . . . .. 17

2.4.3 TreeGCS . . . . . e 18

2.4.4 GHSOM . . . . . . . 18

2.4.5 TS-SL-SOM . . . . . . . 20

24.6 AHIGG . . . . . . . . e 21

2.5 Consideracoes Finais . . . . . . . . . ... 22



3 Meétodos de Acesso Espaciais e Métricos 23

3.1 Definigbes . . . . . .. 23
3.1.1 Grafos e seus elementos . . . . . .. ... 23
3.1.2  Arvores e seus elementos . . . . ... .o 24
3.1.3 Espago Métrico . . . . . . ... 25
3.1.4 Espaco Vetorial . . . . . .. ... 26

3.2 Métodos de Acesso para Dados unidimensionais . . . . . . .. .. ... ... 28

3.3 Meétodos de Acesso Espacial . . . . . ... ... oL 30
3.3.1 Métodos de Acesso para Dados Pontuais . . . . ... ... ... ... 30
3.3.2 M¢étodos de Indexacao para Dados Nao-Pontuais . . . . . . . ... .. 34

3.4 Métodos de Acesso Métrico . . . . . . ... Lo 37
3.4.1 Método Burkhard & Keller . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 37
3.4.2 AESA ... 39
3.4.3 VPT . . . e 40
3.4.4 FQT . . . . 40
3.4.5 LAESA . . . . 40
3.4.6 FHQT . ... . . . . . e 41
347 FQA . . 41
3.4.8 MVPT . . . . . e 41
3.4.9 VPF . . .. 42
3.4.10 BST . . . . . . e 42
3.4.11 GHT . . . . . . e 42
3.4.12 GNAT . . . . e 43
3413 VT . .o 43
3414 M-Tree . . . . . . . . . . 43
3.4.15 Slim-Tree . . . . . . . . . e 46
3.4.16 SAT . . . . 46
3.4.17 A familia OMNI . . . . .. . ... . . 47

3.5 Consideracoes Finais . . . . . . . . .. .. oo 49

4 Potencial de RNA, MAE e MAM no processo de RIS 51

4.1 RNA na Recuperagao de Informagao . . . . . ... ... ... ... ... .. 51

4.2 Vantagens das RNA no processode RI . . . . .. ... ... ... .... ... 56
4.2.1 Aprendizado através de exemplos . . . . . . ... 56
4.2.2 Capacidade de generalizacao . . . . . . .. ... ... ... ... 56
4.2.3 Pouco espago necessario para armazenar a estrutura . . . . . . . . .. Y
4.2.4 Capacidade de reduzir a dimensao dos dados . . . . . . .. ... ... 57
4.2.5 Capacidade para detectar agrupamentos . . . . . . .. .. ... ... 57
4.2.6 Capacidade para previsao de séries temporais . . . . . . . . . . . .. 57

4.3 Limitacoes das RNA no processode RI . . . . . ... ... ... ... .... 58
4.3.1 Definicao da quantidade de ciclos de treinamento . . . . .. . .. .. 58
4.3.2 Definicao da arquitetura apropriada darede . . . . . . .. ... ... 58
4.3.3 Reinicializacao do treinamento . . . . . . .. .. ..o 29
4.3.4 Instabilidade . . .. ... . ... ... 60
4.3.5 Projetadas para trabalhar em meméria principal . . . . . . . ... .. 61
4.3.6 Falta de organizagao para responder consultas do tipo k-vizinhos mais

proximos e buscas por abrangéncia . . . . .. ... ... 61

VI



4.4 MAE e MAM na Recuperacao de Informacao . . . . . ... ... ... ... 62

4.5 Vantagens dos MAM e MAE no processode RI . . . . ... ... ... ... 62
4.5.1 Nao existe o conceito de ciclos . . . . . . .. ... ... 62

4.5.2 A incorporacao de um novo padrao pode ser realizada a qualquer
momento . . . . ... e 63
4.5.3 Existe um ponto na estrutura para cada padrao . . . . ... ... .. 63
4.5.4 Muitos deles foram projetados também para memoria secundaria . . . 63

4.5.5 Maior facilidade para a execugao de consultas do tipo k-vizinhos mais
proximos e buscas por abrangéncia . . . ... ... 64
4.5.6 Tempo de construcao e busca . . . . . ... ... L. 64
4.6 Limitacoes dos MAM e MAE no processode RI . . . . . ... .. ... ... 64
4.6.1 Nao aprendem dos exemplos anteriores . . . . . . ... ... ... .. 64
4.6.2 Maior espaco necessario para armazenar a estrutura . . . . . . . . . . 66
4.6.3 Maior complexidade da implementagao . . . . . .. .. .. ... ... 66
4.7 Consideracoes Finais . . . . . . . . . . ... 66
5 As técnicas SAM-SOM e MAM-SOM 69
5.1 Analise do custo computacional do treinamento de redes do tipo SOM . . . . 69
5.2 Incorporacao de MAE e MAM em SOM . . . ... ... ... ... ..... 73
5.3 Experimentos . . . . . . . .. 7
5.3.1 Aplicando a técnica SAM-SOM hibrida . . . . . ... ... ... ... 78
5.3.2 Aplicando as técnicas SAM-SOMx e MAM-SOMx* . . . . ... .. .. 83
5.4 Propriedades das técnicas SAM-SOM e MAM-SOM . . . . ... ... .... 85
5.5 Consideragoes Finais . . . . . . . . . . ... 87
6 Meétodos de Acesso baseados no comportamento do usuario 89
6.1 Analise do problema . . . . . ... ... 89
6.2 Algumas solugoes existentes . . . . . . . . ... 90
6.3 A familia MA+ . . . . . . . 92
6.4 Implementacao do PMAM através de arvores B* . . . . . . . ... ... ... 92
6.5 Experimentos . . . . . . . ... 95
6.6 Propriedades da técnica proposta . . . . . . ... ... ... 97
6.7 Consideracoes Finais . . . . . . . . .. ..o L 99
7 Conclusoes e Trabalhos Futuros 101
7.1 Principais Contribuicoes . . . . . . . . . . ... oL 103
7.2 Propostas de Trabalhos Futuros . . . . . . .. .. ... ... ... ...... 104
Bibliografia 106

VII



VIII



@

Lista de Figuras

2.1
2.2

2.3

24
2.5

2.6

2.7
2.8
2.9
2.10
2.11

3.1
3.2
3.3

3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11

3.12
3.13
3.14
3.15

Arquitetura Bésica de um Mapa Auto-Organizavel. . . . . .. .. ... ...
Duas configuragoes de mapa de Kohonen e de niveis de vizinhanga do neuronio
vencedor. . ...
Estado inicial de uma rede do tipo Growing Self-Organizing Maps (Alahakoon
et al,,; 2000). . . . ..
Estado final de uma rede do tipo GSOM (Alahakoon et al., 2000). . . . . . .
Reconstrugao de objetos a partir de nuvens de pontos através de Spherical-Map
(Boudjemal et al., 2003). . . . . . . ...
Arquitetura dos Mapas Hierdrquicos (Hierarchical Maps) (Koikkalainen e Oja,
1990). . o
Hierarchical GCS (HiGS) (Burzevski e Mohan, 1996). . . . . . . ... .. ..
Divisao hierdrquica segundo o algoritmo TreeGCS (Hodge e Austin, 2001a).

Modelo Growing Hierarchical Self-Organizing Map (Dittenbach et al., 2000).
Tree-Structured Self-Labelled Self-Organizing Map. . . . . . . . . . . .. ...
Arquitetura de uma rede AHIGG (Merkl et al., 2003). . . . . ... ... ...

Componentes de um grafo. . . . . . .. ..o
Elementos de uma arvore. . . . . . . . . . .. ...
Representagao dos pontos situados a distancia r, a partir do objeto o,, consi-
derando as diferentes métricas da familia L,. . . . . . . . ... .. ... ...
Critério de insercao em uma arvore bindria simples. . . . . . . .. .. .. ..
Range Query em uma arvore n-aria. . . . . . . . . .. ...
Divisao do espaco em quadrantes utilizando PointQuad-Tree. . . . . . . . . .
Estrutura de uma arvore PointQuad-Tree. . . . . . . . . . . . .. ... ...
Estrutura de uma arvore 2-d-Tree. . . . . . . . . . . . ... ... .. .. ..
Exemplo de uma estrutura 2-d-B-Tree. . . . . . . . . ... ... ... ....
MBR representada por uma arvore R-Tree. . . . . . . . . . . . .. ... ...
Representagao esquematica dos elementos armazenados em uma R-Tree, se-
gundo a Figura 3.10. . . . . . . .. ..o
Propriedade da desigualdade triangular. . . . . . . .. .. ...
Estrutura de uma arvore M-Tree. . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..
Efeito da aplicacao do processo de Slim-Down. . . . . . . . . . . . ... ...
Exemplo de um SAT construido considerando a5 como raiz. . . . . ... ..

IX



3.16
3.17
3.18

4.1
4.2

5.1
5.2
5.3
5.4
3.5
5.6
2.7
5.8

2.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14
5.15

6.1
6.2

6.3

Processo de indexacao de um novo objeto. . . . . .. ... ...
Utilizagao dos Foci para realizar consultas em estruturas da Familia OMNI. .
Utilizacao das MBOR para recuperar informagao em uma OmniRTree.

Diagrama de Voronoi para uma distribuicao arbitraria de pontos. . . . . . .
Efeito do treinamento em um SOM derivado do modelo de Kohonen.

Efeito da diminuicao de A utilizando uma rede do tipo GNG. . . . . . . . ..
Consulta por abrangéncia em uma R-Tree. . . . . . . . . . . ... ... ...
Areas atingidas, no primeiro nivel da estrutura, pela consulta por abrangéncia
da Figura 5.2. . . . . . . ..
Areas atingidas, no segundo nivel da estrutura, pela consulta por abrangéncia
da Figura 5.2. . . . . . . L e
Areas atingidas, no terceiro nivel da estrutura, pela consulta por abrangéncia
da Figura 5.2. . . . . . . .
Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do ntimero de agrupa-

mentos no treinamento on-line de k-Médias no conjunto de dados ABALONE.

Numero de calculos de distancia por ciclo em fun¢ao do nimero de agrupa-

mentos no treinamento em lotes de k-Médias no conjunto de dados ABALONE.

Numero de calculos de distancia por ciclo em func¢ao do ntimero de agrupa-

mentos com treinamento on-line de k-Médias para o conjunto de dados FACES.

Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do nimero de agru-
pamentos com treinamento em lotes de k-Médias para o conjunto de dados
FACES. . . . .
Numero de calculos de distancia por ciclo em fun¢ao do nimero de agru-
pamentos com treinamento on-line de k-Médias para o conjunto de dados
LETTERS. . . . . . .
Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do nimero de agru-
pamentos com treinamento em lotes de k-Médias para o conjunto de dados
LETTERS. . . . . . .
Numero de céalculos de distancia em fungao do niimero de padroes apresenta-
dos utilizando um SOM de dimensao 10x10 com treinamento on-line com o
conjunto de dados IMAGES. . . . . . . .. ... ... ... ...
Numero de célculos de distancia para uma rede Growing Neural Gas utilizando
o conjunto de dados IMAGES. Os parametros utilizados para esta simulagao

sao: A = 600, up = 0.05, p, = 0.0006, « = 0.5, 8 = 0.0005 € apq, = 100.

Redes GNG tradicionais treinadas com A=1. . . . . . . . . . .. ... ...
Rede R-Tree+GNG com 5000 padroese ¢ =3. . . . . . . . . ... ... ...

Efeito do uso do PMAM na OmniRTree, com 5 foci, e o conjunto IMAGES.
Efeito do uso do PMAM em OmniRTree, com 3-foci, no conjunto FOREST

Efeito do uso do PMAM com uma funcao de distancia com baixo custo compu-
tacional utilizando OmniRTree, com 7-foci e o conjunto de dados LETTERS

48
49

60
60

72
75

5

76

76

79

79

30

80

81

82

82

33
84
84

96

97



7.1 Representacao das distancias armazenadas no PMAM em forma de uma ma-
triz triangular. A altura de cada barra representa a freqiiéncia de acesso para
uma distancia. . . . . ... L L e

XI



XII



@

Lista de Tabelas

O

4.1 Custos computacionais de construcao e busca em MAM. . . . . . ... ... 65

5.1 Comparagao em termos de calculos de distancia entre R-Tree+GNG e GNG

XIII



XIV



@

Lista de Algoritmos

2.1
5.1
5.2
5.3
6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Treinamento de uma rede GNG. . . . . .. .. ... ... ... ... 12
Treinamento de um SOM visto de uma forma geral. . . . . . . .. . ... .. 74
Modificacao do algoritmo GNG para converte-lo em R-Tree+GNG. . . . . . 74
Treinamento de uma rede SAM-SOMx* ou MAM-SOMx . . . . ... ... .. 76
Geracao de uma chave unica para dois identificadores de objetos . . . . . . . 93
Inicializacado do PMAM . . . . . . . . .. 93
Insercao de informagao no moédulo PMAM . . . .. ... ... ... ..... 94
Busca de informagao no PMAM . . . . . . ... 94
Utilizacao do PMAM durante uma consulta por similaridade . . . . . . . . . 94

XV



XVI



@

Lista de Abreviaturas

AESA Approximating Eliminating Search Algorithm

AHIGG Adaptive Hierarchical Incremental Grid Growing

ART Teoria da Ressonancia Adaptativa Adaptive Resonance Theory
BKT Burkhard-Keller Tree

BST Bisector Trees

CHL Aprendizado Hebbiano Competitivo — Competitive Hebbian Learning
CSOM SOM Construtivos

DCSGCS Dynamic Cell Stuctures — Growing Cell Structures
FHQT Fized-Height QT

FQA Fized Queries Array

FQT Fized-Queries Trees

GCS Growing Cell Structures

GHSOM Growing Hierarchical Self-Organizing Map

GHT Generalized-Hyperplane Tree

GNAT Geometric Near-neighbor Access Tree

GNG Growing Neural Gas

GSOM Growing Self-Organizing Maps

GTM Generative Topographic Mapping

HiGS Hierarchical GCS

IGG Incremental Grid-Growing

XVII



IMiMD Indexagao e Mineracao de Dados Multimidia — Indexing and Data Mining in
Multimedia Data Bases

LAESA Linear AESA

MA Método de Acesso

MAE Métodos de Acesso Espacial — Spatial Access Methods
MAENP Métodos de Acesso Espaciais Nao-Pontuais

MAEP Métodos de Acesso Espaciais para Dados Pontuais
MAM Métodos de Acesso Métrico — Metric Access Methods
MBOR Minimum Bounding Omni Region

MBR Minimum Bounding Rectangle

MDS Multi-Dimensional Scaling

MLP Multi- Layer Perceptron

MST Minimal Spanning Tree

MVPT Multi-Vantage-Point Trees

NGCHL Neural Gas com Aprendizado Hebbiano Competitivo
PMAM Plug-in Module for Access Methods

RI Recuperagao de Informagao (Information Retrieval)

RIS Recuperacao de Informacao por Similaridade (Similarity Information Retrieval)
RNA Redes Neurais Artificiais

SAM Spatial Access Methods

SAT Spatial Approzimation Tree

SGBD Sistemas de Gerenciamento de Bases de Dados
SL-SOM Self-Labelled Self-Organizing Map

SOM Self-Organizing Maps

TMBR Telescopic Minimum Bounding Rectangle
TS-SL-SOM Tree-Structured Self-Labelled Self-Organizing Map
VPF Vantage-Point Forest — Fxcluded Middle Vantage-Point Forest
VPT Vantage-Point Tree

VT Voronoi Tree

XVIII



@

Resumo

O

A Recuperacao de Informagao por Similaridade (RIS) é um processo complexo que
normalmente envolve bancos de dados volumosos e objetos em altas dimensoes. Dois
grupos de técnicas sao amplamente utilizados para esse fim, Mapas Auto-Organizaveis
(SOM — Self-Organizing Maps) e Métodos de Acesso (MA).

Os dois grupos de técnicas apresentam limitacoes. A maioria dos SOM, especial-
mente os modelos derivados do mapa de Kohonen, utilizam quase que exclusivamente
o processamento seqiiencial para encontrar a unidade vencedora. Por outro lado,
tanto os Métodos de Acesso Espacial (MAE) quanto os Métodos de Acesso Métrico
(MAM) nao aproveitam o conhecimento gerado por consultas anteriores.

Com o objetivo de resolver esses problemas, duas novas técnicas sao propostas
nesta tese. A primeira técnica estd baseada em SOM e a segunda em MAE e MAM.

Em primeiro lugar, para melhorar o desempenho de sistemas baseados em SOM,
propoe-se a incorporacao de MAE e MAM durante o treinamento, gerando-se as
familias denominadas SAM-SOM e MAM-SOM.

Em segundo lugar, os MAE e MAM foram aprimorados através da criacao do
moédulo denominado PMAM, que é capaz de aproveitar o conhecimento gerado pelas
consultas anteriores. A combinacao do médulo PMAM com MAE e MAM deu origem
as familias SAM+ e MAM+, respectivamente.

Como resultado deste trabalho ressalta-se que, tanto a familia SAM-SOM quanto
a MAM-SOM proporcionam uma melhora consideravel em relagao aos modelos de
SOM tradicionais, os quais normalmente precisam de muito tempo de treinamento.

Por outro lado, as familias SAM+ e MAM+ tém a capacidade de reduzir, gradual-
mente, o nimero de operacoes necessarias para realizar uma consulta. Isto é possivel
porque o moédulo PMAM permite reaproveitar o conhecimento gerado pelas consultas
anteriores.
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Abstract

O

Similarity Information Retrieval (SIR) is a complex process that usually involves
large and complex Data Bases. Two groups of techniques are widely used for it,
Self-Organizing Maps (SOM) and — Spatial Access Methods (SAM) and Metric Access
Methods (MAM).

However, both groups of techniques present important drawbacks. Most of SOM
make intensive use of sequential comparison to find winner units. On the other hand,
Access Methods do not take advantage of knowledge generated by previous queries.

In order to overcome these problems, two novel techniques are proposed to improve
the SIR process. The first technique is based on SOM and the second one on SAM
and MAM.

Firstly, SOM was used jointly with SAM and MAM in order to improve SOM based
systems, producing two new families of techniques named SAMSOM and MAMSOM
respectively.

Secondly, SAM and MAM themselves were improved by the creation of PMAM, a
plug-in module which is useful to take advantage of knowledge acquired by previous
queries in order to speed up following queries. The combination of PMAM jointly
with SAM and MAM produced SAM+ and MAM+ families of Access Methods.

As the main result, SAM-SOM and MAM-SOM families outperform considerably
traditional SOM based systems which normally need a long time for training.

Additionally, SAM+ and MAM+ families are capable of reducing gradually the
number of operations needed to answer a query, as new queries are introduced. This
is possible because PMAM allows them to take advantage of knowledge generated by
successive queries.

XXI
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@

Introducao

O

1.1 Contexto e Motivacao

lguns anos atrés, os dados armazenados em um banco de dados envolviam apenas
tipos simples tais como: nimeros inteiros e de ponto flutuante, cadeias de carac-
teres (strings), etc. Hoje em dia, existe a necessidade de armazenar e recuperar
informacao em dados mais complexos tais como seqiiéncias de DNA, videos, imagens, som,
etc. Ksses novos tipos de dados sao estruturalmente mais complexos. Isso significa
que podem estar compostos por dados de varios tipos, precisando de maior quantidade de
memoria e de equipamentos mais sofisticados para o processamento. As instancias desses

tipos de dados sao conhecidas como objetos complexos.

Pode-se observar que ha necessidade de melhorar as técnicas existentes para Recuperacao
de Informagao por Similaridade (RIS) e por conteiiddo em Bancos de Dados Multimidia.
Entende-se por Recuperacao de Informacao, a area que estuda a manipulacao, representagao,
armazenamento, organizagao e acesso a itens de informagao (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto,
1999).

Os Sistemas de Gerenciamento de Bases de Dados (SGBD) existentes sdo muito sofisti-
cados, eficientes e rapidos no processamento e recuperacao de informacgao envolvendo dados
de tipos simples (ndmeros, strings, etc), mas ainda apresentam muitas limitagoes quando o

objetivo é procurar informacao em campos com dados multimidia (video, som, etc).

Quando os dados pertencem a tipos simples, o tipo de consulta mais comum é conhecido
como busca por coincidéncia exata (Ezact Matching). Por exemplo: “recuperar o registro
cujo codigo seja 20” ou “recuperar os alunos com idade entre 15 e 20 anos”. Para resolver
esse tipo de consulta, os campos envolvidos sao previamente indexados através de estruturas
tais como as arvores B (B-Tree) (Comer, 1979). A primeira consulta consiste em procurar,

de forma direta na arvore, o valor 20. No caso da segunda consulta, o valor que deve ser
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procurado ¢ 15 e, logo apds, ¢ iniciado um percurso seqiiencial até atingir o valor 20. Nesses

casos, o tempo de recuperagao de informagao, T, estd determinado pela Equagao (1.1).

T =tempo de E/S + CPU extra (1.1)

onde o “tempo de E/S” representa o tempo gasto pelas operagoes de acesso a dispositivos
de acesso secundario e o 1ltimo fator representa outras operagoes que a estrutura necessita
internamente. Na grande maioria dos casos, o tempo de E/S é o fator que consome mais

tempo e, portanto, esse fator é usado para calcular o custo computacional da estrutura.

No caso de dados multimidia é mais ttil tentar recuperar informacao similar. Por
exemplo: “dada a foto de uma pessoa, recuperar as cinco pessoas mais parecidas com a foto
fornecida como entrada”. Este tipo de consulta nao poderia ser respondida com consultas

por coincideéncia exata.

Os tipos de consultas mais adequados para este caso sao: Busca por Abrangéncia

(Range Query) e k-vizinhos mais préximos (k-Nearest Neighbors).

No caso da busca por abrangéncia o problema consiste em: dado um objeto O, e um raio

r, deseja-se recuperar todos os objetos que se encontrem dentro desse raio de cobertura.

No segundo caso, dado um objeto Oy, deseja-se recuperar os k-vizinhos mais préximos
em relacao a esse objeto. O grau de dissimilaridade entre dois objetos pode ser calculado
através de uma funcao de distancia cuja complexidade depende da natureza dos dados
envolvidos. Essa funcao pode ser computacionalmente simples, como no caso da distancia
euclideana entre pontos com duas coordenadas (z,y), ou pode ser muito cara tal como

calcular a diferenca entre duas seqiiéncias de video.

Por isso, o custo computacional apresentado na Equagao (1.1) pode ser adaptado para o
caso de recuperagao de informagao por similaridade em bases de dados multimidia. O novo

custo computacional é determinado pela seguinte equacao.

T = NCD x complexidade de d() + tempo de E/S + CPU extra (1.2)

onde NCD é o niimero de calculos de distancias, d() é a fungao de distancia. Os dois dltimos

fatores sao similares ao apresentados na Equacao (1.1).

No caso de dados multimidia, o fator que consome mais tempo € a funcao de distancia.
Por essa razao, a principal énfase desta tese estd no desenvolvimento de técnicas que pro-
porcionem uma reducao consideravel nos céalculos de distancias envolvidas no processo de

Recuperacao de Informacao por Similaridade.
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1.2 Definicao do Problema

O potencial de duas areas diferentes é investigado neste trabalho na realizacao da tarefa de
Recuperagao de Informagao por Similaridade (RIS). Por um lado, encontram-se as técnicas de
recuperacao de informagao em bases de dados multimidia e por outro, encontram-se as Redes
Neurais Artificiais (RNA) do tipo Mapa Auto-Organizavel ou Self-Organizing Maps (SOM).

Ambas as dreas sao ativas e existem muitos trabalhos na literatura relativos ao Recu-
peragao de Informacao por Similaridade (RIS) (Kohonen, 1997b; Haykin, 1999; Chavez et al.,
2001; Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999). Ambas as dreas possuem técnicas que apresentam
vantagens e limitacoes na realizacao dessa tarefa. Assim os problemas que se deseja resolver

sao o0s seguintes:

e As técnicas de Redes Neurais existentes, especialmente os SOM, utilizam de forma
intensiva a comparagao seqiiencial para encontrar a unidade vencedora. Considerando
que esse processo é repetido para cada padrao ao longo de varios ciclos, o treinamento

pode ser muito demorado.

e Os Métodos de Acesso Espacial (MAE) e Métodos de Acesso Métrico (MAM) apre-
sentam auseéncia de aprendizado. Isso é, se consultas idénticas sao realizadas, de
forma consecutiva, o nimero de operacoes requeridas pelo método, como por exemplo
calculos de distancia, para responder a consulta é idéntico para ambas as consultas.
As distancias calculadas relativas a primeira consulta nao sao utilizadas quando da

realizacao da segunda consulta.

A idéia principal deste trabalho é a de combinar o melhor das Redes Neurais e dos

Métodos de Acesso com o intuito de propor-se métodos mais robustos.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem dois objetivos principais. O primeiro deles é relacionado ao melhoramento
do processo de treinamento de Redes Neurais, especificamente SOM, e o segundo, refere-se
ao melhoramento de MAE e MAM, para estes que sejam capazes de adaptar-se ao comporta-
mento do usuario. Em ambos os casos, o que se deseja é melhorar o processo de Recuperacgao
de Informacao por Similaridade.

No primeiro caso, relacionado aos SOM, o objetivo é a criacao de modelos que evitem
a tradicional comparagao seqiiencial com todas as unidades da rede cada vez que um novo
padrao é apresentado.

O segundo objetivo é a criacao de uma nova familia de métodos de acesso capazes de

adaptar-se ao comportamento do usuério e nao apenas aos dados. A meta é que o tempo de
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resposta seja reduzido de forma gradual em fun¢ao do conhecimento gerado pelas consultas

anteriores.

1.4 Organizacao do Trabalho e Esclarecimentos

Neste trabalho o termo “método de acesso” é entendido como a juncao entre o algoritmo e

a estrutura de dados utilizada. Esta tese esta organizada da seguinte maneira:

No Capitulo 2 sao apresentados os modelos de Redes Neurais Artificiais mais represen-

tativos para Recuperacao de Informacao por Similaridade.

No Capitulo 3 sao apresentados os métodos mais representativos de Acesso Espacial e

Métrico para Recuperagao de Informacao por Similaridade.

No Capitulo 4 sao discutidas as principais vantagens e limitagoes das RNA, MAE e MAM

em relagao ao processo de recuperagao de informacao por similaridade.

No Capitulo 5 sao propostas as novas técnicas SAM-SOM e MAM-SOM que sao o resul-
tado da incorporacao de Métodos de Acesso Espacial e Métrico no processo de treinamento
de Mapas Auto-Organizaveis. Nesse capitulo também sao apresentadas algumas possiveis
variagoes, tais como, SAM-SOM hibrida, SAM-SOMx* e MAM-SOM:.

No Capitulo 6 é proposta a utilizacao de um novo médulo denominado PMAM, que é ca-
paz de adaptar-se ao comportamento do usuario. O médulo proposto utiliza o conhecimento
gerado pelas consultas anteriores para reduzir o tempo de resposta das consultas. O PMAM

foi proposto para ser utilizado junto a qualquer Método de Acesso Espacial ou Métrico.

No Capitulo 7 sao apresentadas as conclusoes do trabalho junto com as propostas de

trabalhos futuros.

As principais contribuicoes desta tese estao concentradas nos capitulos 5-6.



Capitulo

Redes Neurais Auto-Organizaveis

O

problema de recuperacao de informacao também é estudado na area das Redes

@

Neurais Artificiais (RNA). Existem vdrios trabalhos na literatura que utilizam
RNA para resolver essa tarefa. Neste capitulo, serao apresentados varios modelos
de RNA Auto-Organizédveis que foram propostos para resolver o problema fixando-se atencao
no modelo de Kohonen e no modelo Growing Neural Gas (GNG), que fornecem a base para
as técnicas propostas nesta tese. Antes, porém, da apresentacao desses modelos, algumas

defini¢oes sao necessarias para melhor compreensao deste capitulo.

2.1 Definicoes

Nesta secao sao apresentadas varias definicoes necessarias a compreensao dos diversos mo-

delos que serao apresentados neste capitulo.

Ciclo de treinamento consiste em uma apresentacao completa do conjunto de dados para

um modelo de rede neural. Esse termo também é sinénimo de época ou epoch (Haykin,
1999).

Aprendizado Supervisionado é um paradigma de aprendizado no qual o sistema de apren-

dizado, neste caso uma RNA| recebe um conjunto de pares ordenados da forma (x;, ¢;), onde
x; representa um dado de entrada e ¢; representa a saida desejada para z;. Neste caso,
espera-se que o sistema aprenda a correlacionar corretamente uma determinada entrada

com sua correspondente classe (Haykin, 1999).

Aprendizado Nao-Supervisionado é um paradigma de aprendizado no qual o sistema de

aprendizado, neste caso uma RNA, recebe apenas o conjunto de dados sem especificacao da
classe a qual cada um deles pertence. Neste caso, o objetivo é que o sistema se auto-organize
e detecte os relacionamentos existentes nos dados (Haykin, 1999).

Estabilidade significa que um padrao de entrada sempre deve ser classificado na mesma

classe ao longo do processo de treinamento. Plasticidade significa que uma rede deve ser
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capaz de incorporar novo conhecimento sem afetar negativamente o que ja foi aprendido. O

Dilema da Estabilidade-Plasticidade consiste no problema que existe para que um sistema de

aprendizado mantenha a estabilidade e a plasticidade simultaneamente (Grossberg, 1976a).

2.2 Mapas Auto-Organizaveis

O cérebro humano é uma das estruturas mais interessantes da fisiologia humana. Mesmo
sendo muito complexo do ponto de vista microscépico, ele tem uma estrutura uniforme a
escala macroscépica.Os centros responsaveis pelos estimulos visuais (Hubel e Wiesel, 1962,
1977), auditivos (Suga, 1985), etc., sdo mapeados em diferentes areas do cérebro que apresen-
tam ordenagao topoldgica. Isto é, as areas individuais apresentam uma ordenacao logica em
relacao a sua funcionalidade. Um exemplo conhecido dessa ordenacao é o mapa tonotdpico
das regioes auditivas. Nesse mapa, neuronios proximos entre si respondem a freqiiéncias
similares de sons. Também ¢ conhecida a existéncia do mapa somatotépico que é o mapa
dos nervos motores responsaveis por cada parte do corpo humano. Nesse tipo de mapa,
regioes fisicamente préximas sao responsaveis por membros fisicamente préximos do corpo.
Como definicao simplificada pode-se dizer que em uma correspondéncia que respeite a
topologia, aquelas unidades que estejam fisicamente proximas umas das outras responderao

analogamente a vetores de entrada similares.

A tentativa de criar modelos computacionais com caracteristicas similares as observadas
no cérebro humano, inspirou a criagao dos Mapas Auto-Organizaveis (SOM!). Um dos SOM

mais importantes da literatura é o modelo de Kohonen que é detalhado a seguir.

2.2.1 Modelo de Kohonen

O modelo de Kohonen (1984), também conhecido como mapas de Kohonen, apresenta uma
arquitetura relativamente simples composta por uma malha de neuronios conectados de
acordo com a Figura 2.1. A mesma idéia, em um contexto biolégico, ja tinha sido apresentada
por Willshaw e von der Malsburg (1976). Nesse trabalho, os autores observaram que um
processo envolvendo aprendizado sindptico pode ser responsavel pela ordem local de células

corticais.

No modelo de Kohonen, o sinal de entrada, representado pelo vetor & = {1, s, ..., Z, },
estd composto por n valores escalares. Ao mesmo tempo, cada unidade da rede SOM tem
um vetor de pesos com o mesmo numero de componentes que o sinal de entrada. Isto é,
w = {wy, wy, ..., w, }, onde w; representa o peso associado a i-ésima componente do sinal de

entrada x;.

! As siglas correspondem ao nome em inglés Self-Organizing Maps.
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Este tipo de rede ¢é treinado geralmente sob o paradigma nao supervisionado, pois nao
é necessaria a apresentacao de uma saida desejada para realizar a correcao dos erros. O
algoritmo utilizado para o processo de aprendizado da rede é o competitivo (Hebb, 1949).

Isso significa que as unidades competem entre si para ganhar o direito de se ativar.

Figura 2.1: Arquitetura Basica de um Mapa Auto-Organizavel.

Quando um padrao é apresentado a rede, a diferenca entre x e os vetores de pesos, w, de

cada neuronio da rede é calculada de acordo com a equacgao:

17— | (2.1)

Depois de calculada essa diferenca, o neurénio vencedor é aquele que apresenta a menor

distancia, isto é:

& = wi]| = argmin{|z — @i} Vi (2.2)

onde ¢ é o indice do neuronio vencedor e w. é o seu correspondente vetor de pesos. Vale a
pena ressaltar que a funcao para medir a distancia, entre o vetor de entrada z e o vetor de
pesos de um neuronio, deve ser uma fungao que represente a dissimilaridade entre esses dois
vetores. A distancia euclideana é a mais utilizada, porém qualquer outra funcao que possa

representar a diferenca entre a entrada e o vetor de pesos, poderia ser utilizada.

Nesse contexto, uma vez escolhida a unidade vencedora, seu vetor de pesos e os vetores de
pesos dos seus vizinhos mais préximos sao atualizados. Existem varias formas de escolher-se
a vizinhanca sendo que as duas apresentadas na Figura 2.2 sao as mais utilizadas. No inicio
do processo de treinamento a vizinhanca de neurdnios atualizados é relativamente grande,
porém ao longo do processo de treinamento, a vizinhanca é reduzida de forma gradual (Lo
et al., 1991; Ritter et al., 1992). Uma técnica que tem se mostrado efetiva para acelerar o
processo de convergéncia de treinamento de um SOM ¢é reduzir a vizinhanca de acordo com

uma fungdo Gaussiana (Lo et al., 1991; Erwin et al., 1992a,b).
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Figura 2.2: Duas configuracoes de mapa de Kohonen e de niveis de vizinhanc¢a do neurénio
vencedor.

O processo de treinamento de um SOM cria, de forma natural, agrupamentos ou clusters.
Cada cluster corresponde a um grupo de padroes que compartilham caracteristicas similares,
sendo que o centro corresponde ao padrao que melhor representa aquela classe. Apods ter
realizado o processo de treinamento de um SOM, espera-se que unidades préoximas fisicamente

na rede representam padrdes similares (Kohonen, 1990).

A distancia do neurénio vencedor até o centro do cluster é diretamente proporcional ao
grau de diferenga do padrao sendo apresentado com o padrao representado no centro do

cluster.

Mesmo sendo facil visualizar essa similaridade ou proximidade em forma de uma matriz
bidimensional, geralmente nao é facil determinar padroes similares em espacos multi-dimensionais
(Obermayer et al., 1990; Ritter e Kohonen, 1990).

Apds o modelo de Kohonen ter sido proposto, diversos autores estudaram possiveis
extensoes ou generalizagoes com o intuito de criar modelos mais eficientes (Kohonen, 1993a;
Graepel et al., 1998). Um trabalho interessante que apresenta uma interpretagao fisiolgica

do comportamento do modelo de Kohonen pode ser observada em (Kohonen, 1993b).

Um problema importante das redes de Kohonen é a necessidade de definir a arquitetura
da rede, a priori, isto é, o nimero de neuronios que ela devera ter. No caso de um Banco
de Dados, novos padroes podem ser inseridos a qualquer momento, nao sendo possivel
determinar uma arquitetura fixa a priori. Isso dificulta a utilizagdo de uma rede de Kohonen
da forma original. O principal inconveniente é que esse modelo exige a pré-definicao da

arquitetura da rede e esta permanecera fixa até o final do treinamento.

A maioria das deficiéencias dos mapas auto-organizaveis foram discutidas em Kohonen

(1997b) e Bishop et al. (1998). Entre os principais problemas podem-se destacar os seguintes:

e auseéncia de funcao de custo;

e auséncia de fundamentos tedricos para a escolha da taxa de aprendizado e funcao de

vizinhanca;

e auseéncia de provas gerais de convergeéncia;
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e falta de definicao de densidade de probabilidade.

Em relagao as provas de convergéncia do modelo de Kohonen, foram realizadas algumas
tentativas por varias abordagens (Ritter e Schulten, 1988), incluindo processos de Markov
(Bouton et al., 1991; Cottrell et al., 1994) e equagoes diferenciais ordinarias (Flanagan,
1994, 1996). Porém, a demonstracao do processo de ordenagdo do SOM, sé foi possivel
para o caso unidimensional e um sinal de entrada unidimensional (Kohonen, 1997b; Cottrell,
1997). Outros trabalhos interessantes, em rela¢do as provas de convergéncia para os mapas
de Kohonen, podem ser encontrados em (Cottrell et al., 1995, 1998).

Como ja foi mencionado anteriormente, quando da indexacao e recuperacao de dados
multimidia em Bancos de Dados, supoe-se que ocorrerao insercoes e remocoes a qualquer
momento. KEssas condigoes fazem supor que a rede utilizada deve ter a caracteristica de
crescer durante o treinamento ou, inclusive, remover aquelas unidades que nao sejam mais
uteis depois de uma remocao de padroes. Essa caracteristica do problema restringe a
utilizacao do modelo de Kohonen na sua forma original. Por essa razao, outros modelos
mais avancados, tais como os hierarquicos e os construtivos, derivados do mapa de Kohonen,

serao analisados nas proximas secoes.

2.3 Mapas Auto-Organizaveis Construtivos

O modelo basico da Rede de Kohonen nao é construtivo, porém, existem outras redes do tipo
SOM que incorporam técnicas construtivas e tém a capacidade de mudar a sua arquitetura
ao longo do processo de treinamento. Esse ponto ja foi discutido por diversos autores tais
como Kangas et al. (1989, 1990); Koikkalainen e Oja (1990); Fritzke (1991).

Um algoritmo construtivo tem duas alternativas para gerar uma rede apropriada. A
primeira é reconhecer e corrigir aqueles neuronios que tenham sido gerados em posicoes
improprias para a distribuicdo dos dados. A segunda é prevenir e corrigir a topologia

existente para minimizar o erro.

A busca pela topologia mais apropriada para um determinado conjunto de padroes pode
ser um processo computacional muito custoso. As principais técnicas existentes na literatura

sao analisadas nas proximas secoes em ordem cronolégica.

2.3.1 Aprendizado Hebbiano Competitivo

Um dos primeiros SOM que incorporou técnicas construtivas foi o método denominado
Aprendizado Hebbiano Competitivo — Competitive Hebbian Learning (CHL) (Martinetz e
Schulten, 1991; Martinetz, 1993). Essa técnica permitiu criar conexoes de forma dinamica

ao longo do processo de treinamento. A diferenca fundamental em relacao ao modelo de
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Kohonen classico é que, depois de encontrar as duas unidades, s; e s, mais préximas ao
padrao apresentado &, o algoritmo verifica a existéncia de conexao entre eles e, se ela nao

existir, o algoritmo se encarrega de cria-la.

2.3.2 1GG

O modelo Incremental Grid-Growing (IGG) foi divulgado através dos trabalhos apresentados
por Blackmore e Miikkulainen (1993); Blackmore (1995); Blackmore e Miikkulainen (1995).

O algoritmo IGG constréi uma rede dinamicamente mudando a estrutura e as conexoes
de acordo com os dados de entrada. O treinamento é iniciado com uma rede de apenas
quatro neuronios conectados formando um quadrado. As novas unidades sao sempre criadas
nos limites externos do mapa perto daqueles neuronios com maior erro acumulado.

A insercao de novas unidades, apenas nos limites externos do mapa, permite que o
algoritmo IGG mantenha sempre uma estrutura 2-d. Mesmo considerando que os padroes
apresentados pertencam a dimensoes maiores que 2, cada né mantém duas coordenadas da
forma (x,y) que indicam sua posi¢do no mapa. As coordenadas sdo mantidas com o objetivo
de serem Ttteis para uma possivel visualizacao sem a necessidade de mapear os vetores de

pesos.

2.3.3 Neural Gas com CHL

Martinetz e Schulten (1991, 1994) contribuiram para o avanco desta area propondo o algo-
ritmo Neural Gas com Aprendizado Hebbiano Competitivo (NGCHL). Esta técnica elimina
aquelas conexoes que nao sejam mais uteis na rede. Tal poda de conexoes é possivel através da
incorporagao de um contador em cada aresta (conexao) que controla a “idade” da conexao.
Esse valor é acrescentado cada vez que os neuronios que ela conecta sao escolhidos como
vencedores. Se o contador de uma conexao atinge um certo valor (determinado por um

parametro), ela é eliminada.

2.3.4 GCS

A técnica conhecida como Growing Cell Structures (GCS) foi apresentada no trabalho de
Fritzke (1992) e posteriormente estendido em (Fritzke, 1993a, 1994b). O algoritmo é muito
parecido com Growing Neural Gas (GNG) (ver Segao 2.3.5). A principal diferenca, no caso do
modelo GCS, é que a rede esta limitada a um nimero maximo de simplexos k-dimensionais,
onde £ é um numero inteiro escolhido antes de iniciar o treinamento.

O bloco minimo que é acrescentado a rede, que também corresponde a configuracao
inicial, é um simplexo k-dimensional. Por exemplo, se k = 1, o simplexo é uma linha, se

k = 2 o simplexo é um triangulo, se k£ = 3 o simplexo é um tetraedro.
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Os padroes apresentados durante a fase prévia a insercao de um simplexo sao tteis para
a atualizacao de pesos e para armazenar informacao relativa ao erro de cada unidade. Essa

informagao é 1til para decidir a posicao das novas unidades.

Seja w a unidade com o maior erro acumulado e, seja ¢ a maior das conexoes de w, uma
nova unidade é inserida dividindo-se a conexao c¢. Depois dessa primeira unidade, o resto do
simplexo é completado de tal forma que a rede resultante estarda formada, exclusivamente,

por simplexos k-dimensionais.

Uma extensao do GCS é o Dynamic Cell Stuctures — Growing Cell Structures (DCSGCS)
(Bruske e Sommer, 1995). A principal diferenga dessa proposta é que a topologia, ao invés
de ser pré-definida, é aprendida ao longo do processo de treinamento. O modelo DCSGCS

também simplifica as estruturas internas que eram necessarias para manter os simplexos das

GCS.

Pelo fato de ser uma rede que se adapta a distribuicao dos dados de forma flexivel, o
modelo GCS supera o desempenho do modelo de Kohonen, como pode ser observado no
trabalho de Fritzke (1993b).

2.3.5 Growing Neural Gas

O algoritmo GNG foi proposto por Fritzke em (Fritzke, 1995b, 1994a). Outros trabalhos,

como o apresentado por Fritzke (1991), também contribuiram na criagdo desta técnica.

Através do algoritmo GNG ¢é possivel criar e destruir unidades ao longo do treinamento.
Esse algoritmo é o resultado da combinagdo dos métodos Growing Cell Structures (Fritzke,
1994b) e o Competitive Hebbian Learning (Martinetz e Schulten, 1991). O algoritmo GNG é
um importante representante dos modelos SOM construtivos e sera apresentado com maior
grau de detalhe nesta secao, pois conforme sera visto mais adiante, esse modelo sera usado

na proposta desta tese.

Este modelo surgiu principalmente com o objetivo de melhorar algumas limitagoes do
modelo bésico de Kohonen. Enquanto uma rede de Kohonen precisa da definicao de uma
topologia fixa, uma GNG inicia o seu treinamento com uma arquitetura minima e novas
unidades sao criadas gradualmente. Portanto, o modelo GNG, além de trabalhar com o
paradigma Nao Supervisionado, também é construtivo, sendo capaz de gerar uma topologia

diferente para cada tipo de problema.

Uma outra diferencga em relagao ao modelo de Kohonen é a forma de conectar as unidades.
No mapa de Kohonen, as conexoes criam apenas malhas retangulares como pode ser visto
na Figura 2.1. Ja no modelo GNG, uma unidade pode ter muito mais de quatro vizinhos

gerando diversas figuras geométricas? e uma rede com maior capacidade de aprendizado.

2Em duas dimensoes, se a rede estiver muito carregada, as unidades tendem a formar tridngulos como
pode ser visto experimentalmente no trabalho de Fritzke (1997).
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O mecanismo para o crescimento de estruturas celulares (Fritzke, 1994b) junto com
a geragao de topologias utilizando Aprendizado Hebbiano ou Competitivo (Martinetz e
Schulten, 1991) foram combinados para criar este novo modelo. O processo de treinamento de
uma rede GNG se inicia com apenas dois neuronios e as novas unidades vao sendo inseridas
sucessivamente. Para determinar em que posicao deverd ser inserida uma nova unidade,
informagoes relacionadas ao erro sao coletadas novamente durante o processo de adaptagao.
Cada nova unidade deverd ser inserida perto da unidade com maior erro. O algoritmo

Growing Neural Gas é apresentado a seguir®.

Algoritmo 2.1 Algoritmo de treinamento de uma rede GNG

1: Inicializar a rede A com duas unidades c¢; € ¢y
A = {Cl, CQ} (23)

Os pesos devem ser inicializados com valores aleatérios, geralmente, no intervalo [0,1].

Inicializar o conjunto de conexoes C, C C A x A por:

C =9 (2.4)

2: Apresentar um padrao * & rede de acordo com uma distribui¢ao uniforme p(€)
3: Determinar os dois neuronios mais préximos s; e Sp em relacao a £ de acordo com as

equagoes (2.5) e (2.6) onde:

s1 = argmin||€ — w,|| Vce A (2.5)

so = argminl||€ — w,|| Ve e A— {s;} (2.6)
onde || — .|| representa a funcio de distancia (neste caso euclideana) entre os vetores
5 e We.

4: Se nao existe uma conexao entre s; e $o, entao cria-la.
c=Cu {81, 82} (27)

Inicializar a idade desta nova conexao com 0

idade(slm) =0 (28)

5. Adicionar o quadrado da distancia entre o neurénio vencedor e o padrao apresentado a

uma variavel de erro local:

3A nomenclatura utilizada corresponde ao artigo original escrito por Fritzke (1997).
4¢ € R™, onde n é a dimensdo dos padroes que estdo sendo apresentados.
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Esl = Esl + ||g_ w51||2 (29)

6: Atualizar o vetor de pesos de s; e os vetores de pesos dos seus vizinhos de acordo com

as seguintes equacoes:

Aw_;l = :ub<g_ wzd) (21[))

AWy = pa (€ —i7;) (Vi € Ny)) (2.11)

onde N, é o conjunto de vizinhos topolégicos diretos da unidade vencedora sq, py € i, Sa0
as taxas de aprendizado para o neuronio vencedor e para os seus vizinhos respectivamente

7: Incrementar a idade de todas as conexoes de s;:

idade(s;, 1) = idade(s;,1) +1 Vi € Ny,. (2.12)

8: Remover as conexoes com idade maior que aq.°. Se depois da remocao existirem
unidades sem conexoes, elas devem ser removidas da rede.
9: Se o numero de padroes apresentados até o momento for miltiplo do parametro A\, uma

nova unidade deve ser inserida assim:

e Determinar a unidade ¢ com o maior erro acumulado de toda a rede.

q = max{E,, Vce A} (2.13)

e Determinar, dentre os vizinhos de ¢, a unidade f com maior erro acumulado.

f =maz{E.} Vc € N, (2.14)

e Adicionar uma nova unidade r a rede e interpolar seu vetor de pesos a partir de ¢

e f de acordo com a Equacao (2.16).

A=AUr (2.15)
i, = w (2.16)

e Inserir conexoes de r até q e de r até f e remover a conexao original entre ¢ e f:

C=CU{(rq), ()} (2.17)

5Gmaz € 0 parametro de treinamento que determina a idade maxima permitida para uma conexao.
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C=C—A{(g, )} (2.18)

e Diminuir as varidaveis de erro das unidades ¢ e f em uma fracao «a:

AE’q = —OéEq7 AEf = —aEf (219)

e Interpolar a variavel de erro de r a partir de g e f:

E, +F
B o= et by (2.20)
2
10: Diminuir a variavel de erro de todas as unidades:
AE.=—pE,. Yce A (2.21)

onde (3 é a taxa de correcao de erros
11: Se o critério de parada (isto é, o tamanho maximo da rede ou alguma outra medida de

desempenho) ainda nao foi alcangado, voltar ao passo 2.

De acordo com os experimentos realizados por Fritzke em (Fritzke, 1997), o algoritmo

tem alta probabilidade de convergéncia.

Um outro algoritmo baseado no GNG é o chamado Plastic Self-Organizing Maps (PSOM).
O crescimento da rede é controlado por um dos parametros que é um threshold. Se a
distancia entre o padrao de entrada, 5’, e a unidade vencedora, s1, for menor que o threshold,
a atualizacao de s; e dos seus vizinhos ocorre de forma similar a GNG. Se a distancia for
maior que o threshold, um grupo de unidades é criado e depois conectado a s;. Todas as
conexoes também armazenam uma distancia que cresce de forma gradual apds a apresentagao
de cada sinal de entrada. O algoritmo também remove as conexoes com idade acima de um

certo valor e depois elimina aquelas unidades que nao apresentem conexoes.

2.3.6 GSOM

O Growing Self-Organizing Maps (GSOM), apresentado por Alahakoon et al. (1998a,b,

2000), é um outro modelo que permite o crescimento da rede de forma dinamica.

O modelo GSOM apresenta caracteristicas similares ao algoritmo IGG (ver Segao 2.3.2).
A configuracao inicial corresponde a uma rede com apenas quatro unidades formando um
retangulo. Quando o algoritmo decide que novas unidades devem ser criadas, a unidade
com o maior erro acumulado é procurada e duas unidades sao inseridas na direcao das setas
proximas a unidade escolhida de acordo com a Figura 2.3. A contribuigao mais importante,

em relacao ao algoritmo IGG, é que o GSOM utiliza um método de inicializacao dos pesos que



2.3. MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS CONSTRUTIVOS 15

simplifica e reduz a possibilidade de geracao de mapas inapropriados em relagao a distribuicao
dos dados.

— —_—

l l

Figura 2.3: Estado inicial de uma rede do tipo Growing Self-Organizing Maps (Alahakoon
et al., 2000).

A partir dessa configuragao inicial, o algoritmo de treinamento da rede GSOM insere
novas unidades perto da unidade com o maior erro acumulado. Os vetores de pesos dos
novos neurodnios sao calculados em fungao dos seus vizinhos mais proximos. Isso é realizado
com o intuito de manter a continuidade das posigoes entre unidades proximas. O resultado
é uma rede que tem maior flexibilidade para adaptar-se a distribui¢ao dos dados como pode

ser observado na Figura 2.4.

Figura 2.4: Estado final de uma rede do tipo GSOM (Alahakoon et al., 2000).

2.3.7 Mapas Auto-Organizaveis Esféricos

Os Mapas Auto-Organizaveis Esféricos (Self-Organizing Spherical Maps) (Boudjemai et al.,

2003), também chamados Spherical Maps, sao modelos baseados em malhas.
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O Spherical Map pode ser utilizado principalmente para a reconstrucao de objetos vo-
lumétricos a partir de uma nuvem de pontos. Algumas redes resultantes podem ser obser-

vadas na Figura 2.5.

Figura 2.5: Reconstrucao de objetos a partir de nuvens de pontos através de Spherical-Map
(Boudjemal et al., 2003).

O resultado desse algoritmo é um modelo topoldgico da superficie original que pode ser

utilizado para a reconstrucao de objetos volumétricos.

2.4 Mapas Auto-Organizaveis Hierarquicos

Uma alternativa para diminuir a carga de uma rede é organizar os neuronios ou as camadas
de um SOM de forma hierarquica. O intuito em todos os casos é de diminuir o tempo de
treinamento, tentando atingir um custo computacional de O(log n) em termos de calculos

de distancia entre os vetores de pesos e o sinal de entrada.

Ao mesmo tempo, tenta-se criar uma rede com maior capacidade de deteccao de agrupa-

mentos (Lampinen, 1992; Lampinen e Oja, 1992) e adaptagao a distribuicao dos dados.

Essas idéias deram origem aos SOM hierarquicos. Nesta se¢ao sao detalhados os modelos

mais importantes existentes na literatura.

2.4.1 Mapa Hierarquico

Uma das primeiras propostas de redes SOM hierarquicas, refere-se aos mapas hierarquicos
(Hierarchicals Maps) (Koikkalainen e Oja, 1990). Nesse modelo, varios SOM sao criados
de forma hierdrquica gerando uma estrutura de forma piramidal, como apresentado na
Figura 2.6. Os niveis inferiores representam informagao mais especifica e os superiores mais
genérica. O padrao apresentado a entrada da rede é propagado somente para os neuronios

filhos da unidade vencedora em cada nivel da rede.
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Raiz

Folhas

Figura 2.6: Arquitetura dos Mapas Hierdrquicos (Hierarchical Maps) (Koikkalainen e Oja,
1990).

Segundo os autores, essa estrutura ajuda a reduzir o custo computacional para encontrar
a unidade vencedora, de O(n) para O(log,,(n)), onde m é o nimero de niveis e n 0 nimero
total de unidades. Esse célculo foi inferido devido ao fato de que, depois de ter encontrado
a unidade vencedora, no primeiro nivel, o processo continua apenas na sub-rede descendente
dessa unidade. Esse processo de descarte é repetido de forma recursiva em todos os subniveis
até encontrar a unidade vencedora nos niveis inferiores da piramide. Porém, o custo com-
putacional, O(log,,(n)), que os autores mencionam, ainda pode ser discutido. O problema
é que, dentro das redes individuais em todos os niveis, o processo para encontrar a unidade
vencedora ainda continua sendo realizado de forma seqiiencial (Koikkalainen e Oja, 1990).
Isso significa que, na prética, o nimero de comparagdes necessarias é > " n;, onde n; é o

numero de unidades na i-ésima camada.

2.4.2 HiGS

O modelo Hierarchical GCS (HiGS) (Burzevski e Mohan, 1996) cria submapas hierdrquicos
de forma gradual. Os subniveis sao criados de acordo com a complexidade do problema. Na

Figura 2.7 é mostrada uma rede gerada utilizando esse algoritmo.

Comparando os HiGS com os mapas hierarquicos apresentados anteriormente, existe uma
diferenga interessante relacionada a auséncia de conexoes entre as sub-redes de um mesmo
nivel. Dependendo da situacao, essa caracteristica pode até representar um problema, pois
sub-redes proximas também representam grupos que podem apresentar semelhancas. A
auséncia de conexoes entre grupos vizinhos pode representar um problema para executar

consultas proximas as regioes de fronteira de uma sub-rede.
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Figura 2.7: Hierarchical GCS (HiGS) (Burzevski e Mohan, 1996).

2.4.3 TreeGCS

O modelo TreeGCS, apresentado por Hodge e Austin (2001a), explora algumas deficiéncias
da técnica GCS (Fritzke, 1994b) (ver Segao 2.3.4 Pdg. 10). A principal contribuicdo desse
modelo é que ele aproveita a remocao de conexoes para criar a hierarquia de submapas, como

pode ser observado na Figura 2.8.

ART i A @%%@

Figura 2.8: Divisao hierdrquica segundo o algoritmo TreeGCS (Hodge e Austin, 2001a).

Na seqiiéncia de redes apresentada na Figura 2.8, pode-se observar que, cada vez que
uma conexao é removida, pode eventualmente acontecer que a rede tenha sido subdividida
em dois grupos. Quando isso acontece, é criado um novo nivel na rede com os dois subgrupos
posicionados um nivel abaixo. A arquitetura proposta pelo modelo TreeGCS o torna apro-
priado para diversos problemas, tais como a classificacao hierarquica de palavras (Hodge e

Austin, 2002), entre outros.

244 GHSOM

O modelo Growing Hierarchical Self-Organizing Map (GHSOM) foi proposto por Dittenbach

et al. (2000, 2002). Na Figura 2.9 pode-se observar que esse modelo usa uma estrutura
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hierarquica de multiplas camadas onde cada uma delas é composta por um ntmero indepen-
dente de SOM. O primeiro nivel estda composto por apenas um SOM. Para cada unidade,
no primeiro mapa SOM, pode ser criada uma sub-rede no préximo nivel da hierarquia. Esse
principio é aplicado de forma recursiva aos outros niveis da rede. O modelo GHSOM pode ser
util para problemas como por exemplo a classificagao hierdrquica de documentos (Dittenbach
et al., 2001a,b; Rauber et al., 2002; Rauber e Merkl, 1999). Os niveis superiores representam

informacao mais genérica, enquanto que os inferiores representam a informacao com maior

I Camada 0

Camada 1

grau de detalhe.

Camada 2

ey

Camada 3

Figura 2.9: Modelo Growing Hierarchical Self-Organizing Map (Dittenbach et al., 2000).

Ao mesmo tempo, os SOM utilizados nos diferentes niveis sao também construtivos e
treinados com o algoritmo similar ao Growing Grid (Fritzke, 1995a). A diferenga é que
GHSOM reduz gradualmente a taxa de aprendizado. Uma outra diferenca importante é que

a vizinhanga também é reduzida de forma gradual.

Para a insercao de novas unidades no GHSOM, é considerado o erro para cada unidade,
chamado Quantization Error (QE). O QE é a soma das distancias entre o vetor de pesos
de uma unidade, wy, e todos aqueles padroes que sao mapeados nela, isto é, todos aqueles
padroes que tém w; como sua unidade vencedora. Com esse valor também pode ser calculada
a média de erros para cada unidade (Mean Quantization Error - MQE). As novas unidades
sao inseridas entre a unidade com o maior MQE e o seu vizinho mais distante. O processo
de inser¢ao adiciona uma fila ou uma coluna inteira na rede. Isso depende da posicao das

duas unidades entre as quais estao sendo inseridas.
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No caso da criagao de novas sub-redes sao consideradas aquelas unidades cujo QE esteja
acima de um certo limite ou threshold, 71. Esse threshold representa, basicamente, o grau
de granularidade desejada em funcao do QE no primeiro nivel. Para cada unidade com QE
acima de 71, um novo submapa é criado. O threshold da nova sub-rede é uma fracao de 7.
E necessério considerar que o algoritmo nao conduz a uma hierarquia balanceada como visto
na Figura 2.9. A profundidade da arvore de SOM gerada ¢é o reflexo da desuniformidade da

distribuicao dos dados apresentados.

2.45 TS-SL-SOM

O modelo Tree-Structured Self-Labelled Self-Organizing Map (TS-SL-SOM) (Costa, 1999;
Costa e Andrade Netto, 2001) é uma extensao do modelo Self-Labelled Self-Organizing Map
(SL-SOM) que efetua o particionamento e rotulacdo automatica de um mapa do tipo SOM
(Costa, 1999). Como pode ser observado na Figura 2.10, a principal contribuigao do modelo
TS-SL-SOM em relacao ao GHSOM ¢é que o TS-SL-SOM cria submapas a partir de uma

regiao e nao apenas de uma unica unidade.

Camada de
entrada

Mapa Raiz

Nivel 1

Nivel 2

Nivel 3

Figura 2.10: Tree-Structured Self-Labelled Self-Organizing Map.

Uma outra vantagem de redes do tipo T'S-SL-SOM ¢ que nao é necessario especificar, a
priori, o numero de sub-redes para um determinado SOM em uma posicao da arvore. Além
disso, os parametros para cada sub-rede sao fungoes da rede 'pai’ e do subconjunto de dados

que sera utilizado para treina-la. As redes que nao apresentem particoes sao eliminadas.
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2.4.6 AHIGG

Baseado no modelo GHSOM, apresentado na Segao 2.4.4, Merkl et al. (2003) propuseram o
modelo Adaptive Hierarchical Incremental Grid Growing (AHIGG). As camadas individuais

da arquitetura hierdrquica sao variagoes do modelo IGG (ver Segao 2.3.2).

Na Figura 2.11 observa-se a arquitetura deste modelo. A principal contribuicao do modelo
AHIGG, em comparacao ao GHSOM, é que os mapas individuais podem crescer de forma
irregular. Ao mesmo tempo esses mapas podem, eventualmente, remover conexoes entre
unidades vizinhas. O resultado é que as camadas inferiores representam com maior fidelidade

a distribuicao dos dados o que facilita a exploragao dos dados visualmente.

Camada 1

by

Camada 2

ﬁ Camada 3

Figura 2.11: Arquitetura de uma rede AHIGG (Merkl et al., 2003).

Existe também um modelo hierarquico especial chamado Hierarchical Overlapped Neural
Gas (HONG) (Suganthan, 1999). Nesse trabalho os autores propéem um algoritmo onde as
regioes, pelas quais as sub-redes sdo responsaveis, apresentam sobreposicao. A idéia pode

ser aplicada a qualquer uma das redes hierarquicas apresentadas nas secoes anteriores.

Em todas as redes SOM construtivas apresentadas anteriormente, o principio basico de
um mapa de Kohonen é mantido. Quando um padrao é apresentado a entrada da rede, o
objetivo é encontrar um neuronio vencedor, sendo que todos eles competem sob as mesmas
condicoes. A idéia fundamental de utilizar-se um SOM hierarquico é criar uma rede capaz

de representar com maior grau de detalhe os dados a cada nivel. Uma conseqiiéncia da
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abordagem hierarquica é diminuir o processamento necessario para encontrar o neurénio

vencedor.

2.5 Consideracoes Finais

No presente capitulo, foi apresentada uma visao geral de redes neurais auto-organizaveis com
uma orientagao especial aos problemas de recuperacgao de informacao. Diversos modelos de

SOM construtivos também foram apresentados destacando-se suas vantagens e limitagoes.

Em primeiro lugar foi apresentada uma visao geral dos Mapas Auto-Organizaveis e do
modelo de Kohonen. Também foram apresentados os mais importantes SOM Construti-
vos. Todos esses modelos foram propostos com o intuito de melhorar a qualidade da rede

resultante e minimizar o erro, o niimero de neuronios necessarios e o tempo de treinamento.

Um outro grupo de redes SOM que foi apresentado neste capitulo refere-se aos Mapas
Auto-Organizaveis Hierarquicos. Em todos esses casos, a principal motivagao é criar redes

que se adaptem a distribuicao dos dados e reduzam o tempo de processamento.

Uma limitacao importante dos modelos apresentados é a falta de estrutura para po-
der responder consultas que requeiram maior grau de precisao tais como: k-vizinhos mais
préximos e buscas por abrangéncia (Range Queries). Uma grande vantagem das técnicas
que utilizam RNA continua sendo a sua capacidade de aprendizado e generalizagao, mesmo

que isso signifique maior quantidade de tempo envolvido.

As maiores colegoes de trabalhos relacionados aos SOM podem ser encontradas nos
trabalhos de Kaski et al. (1998); Oja et al. (2003); Yamakawa (2003).
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ealizar consultas por similaridade nao é uma tarefa simples devido, principalmente,
ao tempo de comparacao de elementos e ao ntimero elevado de acessos a disposi-
tivos de armazenamento (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999; Chavez et al., 2001).
Dados de tipos complexos requerem mais espaco do que dados de tipos convencionais. Isso
significa que o nimero de acessos a disco é maior e, portanto, a estrutura de armazenamento
deve ser mais sofisticada. Também ¢é importante considerar que comparar dois objetos
complexos pode ser uma operacao muito custosa e, conseqiientemente, isto representa uma

porcentagem consideravel no tempo total da consulta.

Para simplificar o processo de indexacao de objetos complexos, sao aplicadas técnicas
de extracao de caracteristicas que dependem do dominio de dados. Espera-se que as ca-
racteristicas extraidas representem, de forma confidavel, o objeto original. Para indexar
caracteristicas podem-se utilizar os Métodos de Acesso Espacial (MAE) ou Métodos de
Acesso Métrico (MAM), os quais serao descritos em detalhes neste capitulo. Antes de iniciar

a descricao dos Métodos de Acesso Espaciais e Métricos, algumas defini¢oes sao necessarias.

3.1 Definicoes

Nesta secao sao apresentadas varias definicoes necessarias a compreensao dos métodos que

serao discutidos neste capitulo.

3.1.1 Grafos e seus elementos

Um grafo (ver Figura 3.1) é um conjunto finito de pontos, chamados de nés, conectados
através de arestas (Caldwell, 1995).

23
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arestas

Figura 3.1: Componentes de um grafo.

Um grafo completo com n nds é um grafo onde cada um dos nds é conectado com os
n— 1 nos restantes (através de arestas). Isso significa que, para qualquer par de nds distintos

(a,b), existe uma aresta que os conecta de forma direta.

Um grafo direcionado, ou simplesmente digrafo, ¢ um grafo no qual as arestas sao

direcionadas. Nesse caso, cada aresta conecta dois nés em apenas um sentido.

3.1.2 Arvores e seus elementos

Uma estrutura de indexacao de dados hierarquica, também conhecida como arvore, possui
certos elementos que sao definidos a seguir (ver Figura 3.2). A maior parte das estruturas
apresenta um nd que corresponde ao ponto de entrada da arvore, chamado de raiz. Quando
um né x aponta para um né y, x é chamado de né pai e y de né filho. Se y tiver um ou

mais filhos, ele é dito né interno. Caso contrario, y é denominado né folha.

O subconjunto composto por y e seus filhos é considerado uma sub-arvore de z, da qual

y é chamado de raiz.

O nuimero maximo de entradas que um né pode ter é chamado de cardinalidade do
nd, por exemplo, a cardinalidade da arvore da Figura 3.2(a) é dois. Nesse caso, a &rvore
¢ chamada de arvore binaria e os filhos sao chamados filho esquerdo e filho direito

respectivamente.

Existem também aquelas arvores em que cada né contém mais de um elemento, chamados
de entradas da pagina ou né. Nesse caso, a arvore ¢ chamada de arvore multivias ou
arvore n-aria.

O numero maximo de ligacoes de saida que um né pode ter é chamado de grau, ou
fanout. O grau de uma arvore multivias pode ser igual a cardinalidade do nd, ou igual a

cardinalidade do nd acrescido de uma unidade.

Caminho ¢ definido como o conjunto formado por uma seqiiéncia de nds e arestas que

precisam ser percorridos para se sair de um né origem e se chegar a um noé destino.

O tamanho de um caminho é dado pelo niimero de nés que o compde. A altura de uma

arvore é definida como o tamanho do maior caminho que pode ser feito a partir da raiz.
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Os nés que se encontram a mesma distancia (com mesmo tamanho de caminho) com

relacao a raiz, sao considerados no mesmo nivel da arvore. Todos esses conceitos podem

ser melhor entendidos através da Figura 3.2.

(a) Arvore bindria (b) Arvore n-aria

Figura 3.2: Elementos de uma arvore.

3.1.3 Espaco Métrico

Considerando que S é o dominio ou universo de objetos possiveis ou validos. O subconjunto

finito S C S representa o conjunto de objetos onde as consultas sao efetuadas. O nimero de

elementos n de S é denotado por n = |S|. O conjunto S poderia ser considerado como um

dicionario, banco de dados ou, simplesmente, conjunto de objetos ou elementos.

Além do conjunto S, considera-se também a existéncia de uma fungao de distancia métrica

chamada d(). A funcao d():

d:SxS—=R

(3.1)

corresponde a medida de “distancia” entre dois objetos. Isso significa que quanto menor

a distancia entre dois objetos, mais semelhantes eles sao. As funcoes de distancia devem

cumprir com as seguintes propriedades:

(pl) Vz,y € S,d(x,y) >0 positiva
(p2) Va,y € S, d(z,y) =d(y,z) simétrica
(p3) Vx e S,d(z,z) =0 reflexiva

e, em alguns casos,

(pd) Vz,ye S,z#y=dz,y) >0 estritamente positiva
(pb) Vz,y,z € S,d(z,y) <d(z,z) + d(z,y) desigualdade triangular

As propriedades (pl)-(p4) acima asseguram apenas uma definigdo consistente de uma

funcao de distancia. Porém, se a funcao d() satisfizer (p5), o espago M definido pelo par (.S,
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d()) é chamado Espago Métrico e a funcao distancia é chamada Funcao de Distancia
Meétrica. O caso particular em que a métrica nao atende a propriedade (p4) é chamado de

Espaco Semi-Métrico ou Pseudo-Métrico.

Um exemplo de espago métrico é o formado pelo conjunto de palavras da lingua por-
tuguesa e pela funcao de distancia métrica de Levenshtein ou Lggy(z,y) (Levenshtein,
1966; Sankoff e Kruskal, 1983). Essa métrica retorna a quantidade minima de letras que
precisam ser substituidas, removidas ou inseridas em x para converté-la em y. Por exemplo,

Lgair(mesa,velas) = 3.

3.1.4 Espaco Vetorial

Para entender melhor o conceito de espaco vetorial, considera-se a seguinte notacao:
K, ¢é o corpo de valores escalares;
a, b, cou k, os elementos de K;
V', o espago vetorial dado;

i, U, W, os elementos de V'
Seja K um corpo arbitrario e seja V' um conjunto nao vazio com operacoes de adigao e
multiplicacdo por escalar que determinam, para qualquer @, ¥ € V', uma soma @ + v € V e,
para qualquer « € V, k € K, um produto ku € V. Entao, V é chamado Espaco Vetorial

sobre K (e os elementos de V' sdo chamados vetores) se os seguintes axiomas sao verdadeiros:

—

[A1] : Para quaisquer vetores @, 0, € V, (i + ¥) + & = @(v + o).

[A2] : Existe um vetor em V', denotado por 0 e chamado vetor nulo tal que, para qualquer
ueV,u+0=udu.

[A3] : Para cada vetor @ € V, existe um vetor em V', denotado —1, para o qual @+ (—u) = 0.
[A4] : Para quaisquer vetores 4,V € V, 4+ U = ¥ + 4.

[A5] : Para qualquer escalar k € K e quaisquer vetores 4,7 € V,
k(i + 7) = kit + k7.

[A6] : Para quaisquer escalares a,b € K e qualquer vetor @ € V,
(a4 b)u = atl + bu.

[A7] : Para quaisquer escalares a,b € K e para qualquer vetor @ € V,
(ab)td = a(bi).

[A8] : 1u = u, para qualquer vetor @ € V.
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Um espaco vetorial normado é um espaco vetorial que possui uma métrica definida. Se a
métrica definida cumpre com as condigoes necessarias para ser chamada funcao de distancia
métrica (ver Segao 3.1.3). O espago vetorial junto com a fungao de distancia podem formar

um espago métrico.

Por causa disso, o espago vetorial ¢ um caso particular de um Espago Métrico M =
(S,d()), onde os elementos de S sao t-uplas numéricas da forma (z1, ..., ;) e para o qual foi
definida uma funcao de distancia métrica. O Espaco Vetorial composto por vetores com n
componentes também pode ser chamado espago n-dimensional. Varias métricas podem ser
aplicadas para comparar elementos desse conjunto, sendo que as mais conhecidas sao as da

familia Ly (ou Minkowski), definidas pela equagao:

n

Lo((@1, ), (W1, ym)) = O s — wil)* (3.2)

i=1
A Figura 3.3 ilustra casos diferentes da familia L, que é formada pelo conjunto de pontos
que estao a mesma distancia, 7,4, a partir de um centro o,. No exemplo, a métrica L, também
conhecida como Bloco ou Manhattan, corresponde ao somatorio do médulo das diferencas
entre as coordenadas. A métrica Lo, mais conhecida como distancia euclideana, é a funcao
mais usada para distancia entre vetores. O conjunto de pontos de mesma distancia para Lo

forma uma circunferéncia.

(a)

Figura 3.3: Representacao dos pontos situados a distancia r, a partir do objeto o,
considerando as diferentes métricas da familia L.

Calculando-se o limite de L, quando s tende ao infinito, obtém-se a métrica L., apre-
sentada na Equacao (3.3), onde o conjunto de pontos com mesma distancia formam um

quadrado.
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Loo((z1,. k), (Y1, -y yk)) = max|e; —y;| Vi /[ 1 <i <k (3.3)

A familia L é vasta e outras variantes podem ser obtidas a partir da Equagao (3.2).

3.2 Meétodos de Acesso para Dados unidimensionais

Quando os dados sao de tipos simples, o critério basico para a insercao em uma estrutura
de dados é a comparacao entre eles. Dessa forma é possivel definir uma relacao de ordem.
O exemplo mais simples poderia ser uma arvore binaria onde os elementos menores sempre
sao inseridos a esquerda e os elementos maiores a direita. Na Figura 3.4, pode-se observar
a posicao onde foi inserida uma nova chave em uma arvore que tem o elemento s na raiz.
Os elementos menores ou iguais a s sao inseridos na sub-arvore da esquerda e os maiores na

sub-arvore da direita.

.83, 82, s s s+1, s+2, s+3...
<s > S
—_—

Figura 3.4: Critério de insercao em uma arvore binaria simples.

Cada vez que uma nova chave x for inserida,  é comparada com a chave contida na raiz.
Se for maior, o procedimento é repetido recursivamente com o né da direita e, se for menor

ou igual, com o da esquerda, até alcancar um né com o ponteiro correspondente vazio.

Esse tipo de estrutura é apropriado para realizar consultas por coincidéncia exata (Fzact
Matching). Quando uma consulta desse tipo é solicitada, a chave deve ser comparada com
a raiz e, dependendo da rela¢do de ordem com ela (maior ou menor), o procedimento sera
repetido até encontrar a chave solicitada ou alcangar um né folha. A grande vantagem
desse tipo de estrutura é que depois de comparar um elemento com a chave da raiz, sé
uma sub-arvore serd a escolhida para repetir o procedimento. Isso significa que para cada

pergunta realizada o conjunto de possiveis elementos da resposta é reduzido pela metade.

A mais conhecida dessas estruturas é a arvore B (B-Tree) (Comer, 1979), considerada

como um padrao e base para diversos outros métodos que a sucederam. Mais detalhes em
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relagdo a essa e outras estruturas para indexacao podem ser observados em (Folk et al.,
1998). A grande vantagem das B-Tree é que sao apropriadas para grandes volumes de dados
e armazenamento em memoria secundaria (disco). No caso de armazenamento em disco,

cada péagina logica corresponde, na maioria das vezes, a uma pagina fisica no disco.

Uma B-Tree difere da arvore bindria convencional pois é construida de forma ascendente.

[©N

No caso da insercao ocorrer em uma pagina que nao tem espac¢o disponivel, a mesma

[eS

dividida em duas novas paginas e o elemento central, apds a insercao na nova chave,
transferido a pagina pai. Esse processo poderia ser repetido se a pagina pai também estivesse
totalmente ocupada. O algoritmo de construgao garante que na sub-arvore esquerda de um
ndé nunca existird uma chave maior que aquela contida na entrada e que na sub-arvore
direita nunca existird uma chave menor. Dessa forma, o conjunto de dados ¢é dividido em
subconjuntos disjuntos. Nesse tipo de arvore, a interseccao de sub-arvores do mesmo nivel

sempre ¢é vazia. Na Figura 3.5 observa-se um exemplo desse tipo de arvore.

A principal vantagem de uma B-Tree em relacao a uma arvore bindria é que ela sempre
estd balanceada. Isso significa que todos os nés folhas estao a mesma altura, permitindo
que a recuperacao de informacao seja mais rapida que a realizada por meio de uma arvore
binéria tradicional. Uma outra diferenca importante é que, como os nés contém mais de uma
chave, um n6 légico poderia ser armazenado formando uma péagina fisica no disco, reduzindo
os acessos a memoria secundaria. O algoritmo de insercao de uma B-Tree garante que cada
né tenha, no minimo, 50% de utilizacao, com excecao da raiz. Depois de comparar com uma
chave, é possivel escolher uma unica sub-arvore e podar (descartar) completamente o resto
delas. Além de podar sub-arvores, também é possivel reduzir as comparacoes com chaves do

mesmo no.

Em relacao as consultas por similaridade, basta identificar as sub-arvores que se encon-
tram dentro da regiao de busca RQ(O,) como apresentado na Figura 3.5. Nessa figura,
pode-se observar que as sub-arvores examinadas sao apenas as que apresentam interseccao
com a regiao de busca. No exemplo apresentado, o centro da consulta é o nimero 67 com
um raio de 10 unidades.

Range Query
0,=6
r,=1

7
0

Figura 3.5: Range Query em uma arvore n-aria.
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No caso de consultas do tipo k-vizinhos mais préximos, o algoritmo ¢ inicializado como
uma consulta por abrangeéncia onde o raio diminui a medida em que é encontrado um vizinho
mais proximo do que os existentes. Ou seja, inicialmente, o raio de busca é considerado muito
grande oo e os k primeiros objetos do caminho que se estd percorrendo sao considerados o
conjunto de candidatos. Nesse momento, o raio passa a ser a distancia entre o objeto de
busca o, € 0 mais distante dentre os que estao na lista. Para que o raio seja reduzido mais
rapidamente, diminuindo o ntimero de comparagoes, ¢ usual que o primeiro caminho a ser

percorrido seja o que leva diretamente a regiao onde o objeto de busca se encontra.

Cada vez que um objeto mais proximo for encontrado, este deve ser inserido no conjunto
de candidatos e o objeto mais distante deve ser removido. O novo raio da regiao de busca
sera a distancia de o, para o atual mais distante (que nao necessariamente é o novo). O
mesmo procedimento é repetido até que nenhuma outra sub-arvore faga intersecgao com o

raio de busca.

Os métodos descritos anteriormente sao muito uteis para dados simples, porém, para
indexacao de outros tipos de dados, tais como vetores, essas técnicas nao sao as mais
apropriadas. Para esses tipos de dados existem os métodos de acesso espacial que sao

detalhados a seguir.

3.3 Métodos de Acesso Espacial

Os Métodos de Acesso Espacial (MAE) sao técnicas para indexar e recuperar informacao em

conjuntos de dados vetoriais.

Uma das primeiras técnicas a serem propostas na literatura para a indexacao de dados
espaciais foi Space Filling Curve. O primeiro trabalho foi o Peano Curve de Morton (1966),
que também é discutido no trabalho de Gaede e Giinther (1998). Resumos desses métodos
podem ser encontrados em (Samet, 1995; Gaede e Giinther, 1998; Bohm et al., 2001).

Como o objetivo ¢é indexar pontos da forma (z1, zs, ..., z, ), uma estrutura do tipo B-Tree

nao seria a mais adequada, pois nessa estrutura apenas podem ser inseridos objetos simples.

Os exemplos apresentados nesta monografia utilizam, com fins didaticos, pontos em duas

dimensoes, porém as idéias podem ser generalizadas para mais dimensoes.

3.3.1 Métodos de Acesso para Dados Pontuais

Os chamados Métodos de Acesso Espaciais para Dados Pontuais (MAEP), tém sido usados
para indexar dados vetoriais. A seguir, alguns dos MAEP mais conhecidos na literatura

serao apresentados.
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PointQuad-Tree

Cada ponto armazenado em uma estrutura do tipo PointQuad-Tree (Klinger, 1971; Finkel
e Bentley, 1974) divide o espago em quatro partes chamadas quadrantes (ver Figura 3.6).
Como conseqiiéncia desse critério, cada nd possui quatro sub-arvores, uma para armazenar
a informagao relacionada a cada quadrante (ver Figura 3.7(b)). A forma de definir a posigao

de um novo vetor (1, x2) considerando que a raiz é o ponto (ry,79) seria:

[ quadrante NE (nordeste): NE se x7 > 1 e xg > 19

IT quadrante NW (noroeste): NW se x> 71 e 2o < ry;

IIT quadrante SW (sudoeste): SW se x; <71y e zy <79;
):

IV quadrante SE (sudeste SEse x1<riexy>nrs.

.
7

Figura 3.6: Divisao do espaco em quadrantes utilizando PointQuad-Tree.

Uma estrutura PointQuad-Tree pode ser utilizada para indexar pontos da forma (z, y)
ou para indexar objetos bidimensionais, como avioes ou navios, representados pelo seu centro
(z, y). Na Figura 3.7(a) pode-se observar objetos que sao indexados utilizando seu respectivo

centro (x, y).

.
A
[ N
-
=
T
(a) Representagao espacial (b) Representagdo esquemética

Figura 3.7: Estrutura de uma arvore PointQuad-Tree.



32 CAPITULO 3. METODOS DE ACESSO ESPACIAIS E METRICOS

O critério definido anteriormente permite inserir um novo ponto na estrutura. Uma outra
versao da mesma estrutura para pontos 3-d é chamada de Oct-Tree. Nesse caso, o espago é

dividido em oito octantes.

k-d-Tree

Uma estrutura que também permite a inser¢ao de pontos da forma (x, y) é conhecida como
2-d-Tree e foi apresentada por Bentley (1975). Essa estrutura utiliza uma coordenada de
cada vez para cada nivel da arvore. Para indexar um ponto da forma (z, y), o valor de x é
utilizado para decidir, no primeiro nivel, se o ponto deve ser inserido a direita ou a esquerda
da raiz. Ja no segundo nivel é utilizada a segunda coordenada y com o mesmo critério. No
caso de pontos com duas coordenadas, o processo é repetido a partir do terceiro nivel com

x, no quarto nivel com y e assim em diante, como observado na Figura 3.8.

(a) Representagio espacial (b) Representagio
esquematica

Figura 3.8: Estrutura de uma arvore 2-d-Tree.

A generalizacao das estruturas 2-d-Tree para n dimensoes deu origem as estruturas
conhecidas com o nome de k-d-Tree (Bentley, 1975). Nesse caso, os pontos sao da forma
(21,22, ...,xx). Para decidir o caminho correto para o novo ponto no nivel i (1 < i < k)
¢ utilizada a coordenada ;. De forma similar as estruturas 2-d-Tree, no nivel k£ 4+ 1 a
coordenada utilizada novamente sera a 1, para o nivel k + 2, a x5, e assim sucessivamente.
Cada coordenada define um hiperplano que particiona o espago em duas partes. O processo
é repetido até atingir um né com espaco disponivel para inserir o objeto. Duas restrigoes
das k-d-Tree sao que ela é voltada para memoria principal e que a arvore criada nao esta

balanceada.

k-d-B-Tree

Tentando resolver o problema de acesso a memoria secundaria (disco), Robinson (1981)
criou a estrutura k-d-B-Tree. Esta estrutura é basicamente uma combinacao de k-d-Tree

e B-Tree. Cada né possui um Minimum Bounding Rectangle (MBR) que envolve todas
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as suas entradas (ou sub-arvores). Cada entrada de um né interno possui a coordenada
do hiperplano de particionamento e um ponteiro para a sub-arvore. Cada entrada dos nés
folhas contém o objeto indexado e seu identificador - OId. Na Figura 3.9 pode-se observar

uma k-d-B-Tree para pontos 2-d.

[ ] k-Espago total

Regido que n&o esta na pagina
| .
A4 v _ Ponto

Figura 3.9: Exemplo de uma estrutura 2-d-B-Tree.

Uma das principais limitagoes que este método apresenta é que o particionamento de um
no pode ser propagado tanto para arvore acima, quanto para arvore abaixo. Isso significa
que nao existe garantia nenhuma em relagao a taxa de ocupagao minima de um né (Gaede

e Glinther, 1998), podendo ser criados nés vazios.

Além dessas estruturas, existem muitas outras variacoes que foram criadas com o in-
tuito de melhorar o desempenho das existentes. Uma dessas estruturas é a denominada
Hybrid-Tree (Chakrabarti e Mehrotra, 1999) que é uma adaptacao da k-d-B-Tree. A principal
vantagem apresentada é permitir a criagao de regides sobrepostas (nao disjuntas). Essa modi-
ficacao evita a propagacao do particionamento para as sub-arvores. A estrutura propriamente

dita é semelhante a k-d-B-Tree e, de forma andloga, gera uma arvore balanceada.

Todas as estruturas mencionadas anteriormente apresentam limitacoes quando os dados
pertencem a dimensoes mais altas. Esse problema ¢ denominado a “maldi¢cao da dimensiona-
lidade”. Para superar essa limitacao podem ser utilizados métodos para reduzir a dimensao
dos dados tais como: Multi-Dimensional Scaling (MDS) (Torgerson, 1952), Nonlinear Map-
ping (NLM) (J.W.Sammon, 1969), a transformada de Karhunen-Loéve (‘K-L’) (Duda e Hart,
1973; Fukunaga, 1990), Decomposicao de Valor Singular (SVD- Singular Value Decomposi-
tion) (Strang, 1980; Press et al., 1988; Golub e Loan, 1989) ou o FastMap (Faloutsos e Lin,
1994; Faloutsos et al., 2003).

Para diminuir os efeitos desse problema, foi criada a arvore T'V-Tree ( Telescopic-Vector)
(Lin et al., 1994), que usa subconjuntos de coordenadas dos vetores em nds internos,
armazenando o vetor completo apenas nas folhas. A idéia é contrair e estender dinami-
camente os vetores, adicionando ou retirando coordenadas com o intuito de aumentar o

poder discriminatorio.
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O nome desta estrutura, Telescopic-Vector, é uma analogia com o movimento de contrair
e estender um telescopio. Um exemplo dessa funcao seria, simplesmente, descartar algumas
coordenadas e considerar apenas as primeiras. Estas estruturas sao semelhantes as R-Tree
(ver Segao 3.3.2), com uma adaptacao do MBR para organizar os vetores telescopicos, criando

assim o Telescopic Minimum Bounding Rectangle (TMBR).

A idéia principal da criacao de todas essas estruturas é manter os dados organizados para
que, dada uma consulta, seja possivel descartar todas aquelas sub-arvores com as quais nao

exista intersec¢ao com a regiao de busca.

3.3.2 Métodos de Indexacao para Dados Nao-Pontuais

Existem outros tipos de dados tais como: triangulos, quadrados, retangulos que nao podem
ser indexados como pontos isolados, pois sao formados por mais de um ponto. Nesse caso
nao ¢é dificil perceber que os MAEP nao seriam mais adequados. Para que isso fosse possivel,
os objetos teriam que ser “quebrados” e uma estrutura secundaria teria que ser utilizada
para conectar os pedacos. Esse tipo de problema é tratado através dos Métodos de Acesso
Espaciais Nao-Pontuais (MAENP) tais como as &rvores R-Tree, que sado apresentadas a

seguir.

R-Tree

A estrutura R-Tree (Guttman, 1984) foi a primeira proposta, para dados nao pontuais,
existente na literatura. A estrutura R-Tree é amplamente difundida nesta area e isso pode
ser comprovado porque, quase sempre, ¢ a base de comparacao para novas estruturas deste
tipo. Uma arvore R-Tree é uma adaptagao das drvores B-Tree (Comer, 1979) para dados
multidimensionais nao pontuais. O algoritmo da R-Tree forma uma arvore com multiplas

vias balanceada em relagao a altura, como observado na Figura 3.10.

Na Figura 3.11 observa-se a representacao esquematica dos hiper-retangulos apresentados
na Figura 3.10. A informagao relacionada aos elementos inseridos na arvore encontra-se nas
folhas. Nessa figura observa-se que cada né interno, contém um hiper-retangulo, denominado
MBR. O MBR de um né é o menor hiper-retangulo necessario para abranger todos objetos

representados pelas sub-arvores daquele né.

Uma importante diferenca apresentada pela R-Tree é que o particionamento do espaco
nao gera regioes disjuntas, isto €, a intersecgao das regioes do espaco, representadas por duas

sub-arvores, de um mesmo no, pode nao ser vazia.

No caso de objetos como triangulos, quadrados ou qualquer outro poligono, o que se
armazena é o cddigo que identifica o objeto (Object id - OId) e o retangulo minimo que o
envolve (MBR).
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Figura 3.10: MBR representada por uma arvore R-Tree.

" R3IR4IR5"

|R8|R9|R10| |R11|R12| | |R13|R14| | |R15|R16| | |R17|R18|R19|

A Pointers to the indexed points (x, y)

Figura 3.11: Representacao esquematica dos elementos armazenados em uma R-Tree,
segundo a Figura 3.10.

As arvores R-Tree armazenam os dados no nivel das folhas. No caso dos nés que nao
sao folhas, cada né contém a informacao relacionada ao MBR englobando todas as suas
sub-arvores. Conseqiientemente, o MBR contido na raiz da arvore abrange todos os objetos

indexados.

Nas consultas por abrangéncia, apenas as sub-arvores que tenham intersec¢ao com a
regiao de busca serao percorridas. Uma referéncia muito 1til relacionada as consultas do
tipo k-vizinhos mais préximos utilizando R-Tree pode ser encontrada em (Roussopoulus et
al., 1995).
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Um grande problema das R-Tree é, exatamente, a sobreposi¢ao dos MBR. Quando um
ponto pertence a interseccao de dois MBR, nenhuma das sub-arvores representadas pelos
MBR pode ser descartada.

Em casos especificos, como os da PointQuad-Tree, o aumento de dimensao tem um efeito
muito adverso, pois cada ponto na dimensao n divide o espago em 2" “quadrantes”. Depois
de uma certa dimensao, o numero de divisoes torna impossivel a utilizacao desta estrutura.
Para resolver essas limitacoes, outras estruturas apropriadas podem ser utilizadas e serao

apresentadas nas secoes seguintes.

Depois da R-Tree, outras estruturas foram propostas com o intuito de melhorar o seu
desempenho. As mais conhecidas sao RT-Tree (Sellis et al., 1987), R*-Tree (Beckmann et al.,
1990), X-Tree (Berchtold et al., 1996), SR-Tree (Katayama e Satoh, 1997) e outros trabalhos
apresentados por Hellerstein et al. (1995) e Papadias et al. (1999).

As drvores R -Tree reduzem a sobreposicao dos MBR quebrando os objetos sobrepostos e
armazenando os “pedacos” em nds diferentes. Apesar de resolver esse problema, o algoritmo
gera a necessidade de propagar o particionamento arvore abaixo. Um outro problema
colateral é que para procurar um objeto, varias sub-arvores poderiam ser acessadas por
causa dos “pedacos” que estao separados. Esse mesmo problema da divisao de um objeto
afeta a remocao, pois muitas sub-arvores deverao ser percorridas para remover um unico

objeto.

Em relagao as R*-Tree, as principais vantagens sao que:

e apresenta um novo algoritmo de insercao chamado forced reinsertion onde alguns

objetos sao inseridos novamente na arvore antes de particionar um no;

e a0 contrario da R-Tree, que procurava apenas minimizar o volume dos nés gerados,

este algoritmo tenta minimizar o perimetro e maximizar a ocupac¢ao dos novos nos.

Uma evolucao da R-Tree é a X-Tree (Berchtold et al., 1996). Essa estrutura define
um super-né (super node) para tentar resolver o problema da sobreposicao de MBR. Se o
indice de sobreposicao é alto, os nés sao concatenados em um super-né de tamanho variavel
(geralmente um multiplo do tamanho original). Essa abordagem é interessante sé se for
possivel acessar o disco com paginas de tamanho variavel. Dessa forma, ha realmente uma
diminui¢ao no nimero de acessos a disco. Se isso nao acontecer, como no caso dos SGBD, o

nimero de acessos aumenta e o desempenho pode ser proximo ao da R-Tree.

Infelizmente as técnicas existentes sao muito sensiveis a dimensao dos dados. Isso significa
que pontos préoximos e algoritmos de busca por abrangéncia (Range Queries) apresentam
dependéncia exponencial em relagao a dimensao dos dados (Chazelle, 1994). Esse problema

também é conhecido como a “Maldicao da dimensionalidade”, como dito anteriormente.
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Informagoes mais detalhadas sobre MAE podem ser obtidas em (Samet, 1995; Gaede e
Gilinther, 1998; Bohm et al., 2001). Mesmo considerando o potencial que os MAE apresen-
tam, existem tipos de dados complexos que nao possuem coordenadas e, conseqiientemente,
nao poderiam ser indexados através de um MAE. Para resolver esse problema, uma alterna-

tiva é utilizar os Métodos de Acesso Métrico que serao detalhados na seguinte secao.

3.4 Meétodos de Acesso Métrico

Existem muitos casos onde os objetos a serem indexados nao possuem coordenadas e, por
tanto, nao podem ser tratados apenas por MAE. Um caso tipico é o conjunto de palavras de
um diciondrio. Para esse tipo de dados existem os Métodos de Acesso Métrico (MAM). Esta
técnica também pode ser 1til para indexar dados vetoriais, pois o espaco vetorial é apenas

um caso particular de espago métrico.

Os conceitos apresentados nesta secao foram baseados no trabalho apresentado por
Chévez et al. (2001) e sdo equivalentes a varios outros trabalhos correlacionados, como
Burkhard e Keller (1973); Yianilos (1993); Bozkaya e Ozsoyoglu (1999).

3.4.1 Método Burkhard & Keller

O primeiro trabalho encontrado na literatura envolvendo a indexacao de dados métricos é
o de Burkhard e Keller (1973). Nesse trabalho sdo propostas trés técnicas para facilitar a

consulta por similaridade, adequadas para métricas que retornem valores discretos.

e A primeira técnica considera uma arvore que possui apenas uma entrada em cada
né e grau maior ou igual a dois (definido arbitrariamente). Dado um objeto (chave)
selecionado aleatoriamente, calcula-se a distancia entre este e os outros, colocando
em uma mesma sub-arvore aqueles que estao na mesma distancia. Como, no estudo
feito pelos autores, a distancia é discreta, esse agrupamento é sempre possivel. Esse
procedimento é repetido recursivamente para cada sub-arvore, até que s6 reste um

objeto, ou até uma profundidade pré-definida;

e Na segunda técnica propoe-se particionar o espaco, em funcao de um ntumero fixo
de objetos representativos, definindo uma &rvore multivias. Para cada partigao (ou
subconjunto) sdo definidos um objeto representativo e um raio méximo. Para que
um objeto faga parte de um subconjunto especifico, sua distancia ao representativo
deve ser menor ou igual ao respectivo raio de cobertura maximo. Esse procedimento é

repetido recursivamente;
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e A terceira técnica proposta é similar a segunda, com apenas uma restricao. Para
entender melhor essa idéia, o conjunto S pode ser visto como um grafo nao dire-
cionado onde seus objetos sao os nds e as arestas sao as distancias entre eles; seja
S” um subconjunto de S(S” C §), tal que dois objetos z, y € S’ estdo conectados
somente se d(z, y) < ¢, onde ¢ é uma constante previamente definida. Um conjunto
que define um grafo completo e que é maximal, ou seja, que nenhum outro né pode ser
inserido sem que o mesmo deixe de ser completo, é chamado clique do grafo. A partir
desta definicao, a terceira técnica corresponde a particionar o conjunto de objetos em
cliques, cada qual com um valor diferente para ¢ (distancia méxima entre os objetos),
de forma a garantir que todos os objetos de S estejam em pelo menos um destes cliques.
Vale observar que a definicao nao impede que um mesmo objeto apareca em cliques
diferentes. Em seguida, um elemento arbitrario de cada clique é escolhido como seu

representativo.

O critério para inserir um objeto OId a direita ou a esquerda de um né poderia ser de
acordo com a distancia em relacdo ao representativo. Se d(OId,O,.,) > r entdo, o objeto

OlId deve ser inserido a direita, caso contrario o objeto deve ser inserido a esquerda.

O principio basico do método apresentado é utilizar a distancia entre dois elementos
para decidir a posicao deles na estrutura. Dessa forma, estruturas hierdrquicas podem
ser formadas onde cada né possua um objeto representativo, considerado como ponto de
referéncia para todo o conjunto ao qual ele pertence. Cada um dos elementos inseridos
naquele grupo tem a distancia em relagao ao seu representativo. Conhecendo as distancias
de cada objeto a seu representativo, a propriedade da desigualdade triangular (ver
Figura 3.12) pode ser utilizada para descartar (podar) objetos, sem ter que calcular a
distancia explicitamente. Isso é possivel pois a funcao de distancia é uma métrica. A
vantagem é que muitos descartes podem ser feitos sem a necessidade de calcular a distancia
entre os objetos existentes na estrutura e o objeto de busca O,, melhorando assim, o

desempenho das consultas.

Para descartar elementos utilizando a desigualdade triangular, pode-se considerar o
seguinte cendrio: dados um espago métrico M = (S,d), o conjunto S C S, o objeto
de busca O, € S, o raio de busca r, e um objeto representativo O,.,. Um objeto s € S
podera ser descartado se, e somente se, as equagoes 3.4 e 3.5 forem satisfeitas de acordo com
a Figura 3.12. Na Figura 3.12 observa-se que os objetos compreendidos na regiao escura sao

aqueles que, provavelmente, fazem parte do conjunto de resposta.

d(Orep, 8) < d(Orep, Og) + 14 (3.4)
A(Orep, 3) > d(Orep, Of) — 74 (3.5)
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Figura 3.12: Propriedade da desigualdade triangular.

A prova desta afirmac@o pode ser observada no trabalho de Burkhard e Keller (1973).

3.4.2 AESA

O método Approximating Eliminating Search Algorithm (AESA) foi apresentado por Vidal
(1986). Como o calculo de distancias pode ser um processo demorado, o autor propoe manter

a matriz de distancias pré-calculadas entre todos os pares.

Para realizar uma consulta do tipo Range Query, com centro ¢ e raio r, o algoritmo
escolhe um pivo, p, de forma aleatéria e calcula a distancia r, = d(p,q). A partir desse
célculo, sdo eliminados todos aqueles elementos u que nao satisfizerem r, —r < d(u,p) < r,+
r. O autor desta técnica comenta que em casos onde o calculo da distancia é extremamente
custoso, essa abordagem pode ajudar bastante. Porém, se o conjunto de dados contiver
muitos elementos, essa técnica torna-se inviavel devido ao tamanho da matriz triangular,

O((n? —n)/2), onde n = |S| representa o niimero de elementos do conjunto S.

O custo de construgao de uma drvore AESA é da ordem de O(n?). O autor demonstrou
que o custo experimental de recuperagdo de dados é de O(1). A mesma idéia do AESA
também foi explorada por Shasha e Wang (1990), que propuseram a criagao de duas matrizes
de distancias. As distancias conhecidas sao armazenadas de forma direta e o restante delas
é calculado de forma aproximada em funcao das existentes. Cada célula da primeira matriz
armazena o limite superior da distancia para um determinado par de objetos. A segunda
matriz é utilizada de forma andloga para manter o limite inferior da distancia entre cada par

de objetos.
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3.43 VPT

Em 1991, Uhlmann propos o Metric-Tree (Uhlmann, 1991a) como uma estrutura de drvore
desenhada para funcgoes de distancia continua. Um trabalho mais completo muito similar é
o Vantage-Point Tree (VPT) (Yianilos, 1993). Este trabalho apresentou alguns resultados
analiticos e sugeriu algumas técnicas tuteis para escolher os chamados vantage-points.

A estrutura VPT é uma arvore binaria onde cada n6é armazena um objeto s € .S e um raio
rp para particionar o espaco. O raio ¢ usado como critério para decidir em que sub-arvore um
novo objeto deve ser inserido. Isto é, considerando o objeto s do né raiz e um né qualquer
y € S — s, aqueles que atendem a d(s,y) < r, devem ser inseridos na sub-arvore esquerda
da raiz; e aqueles que atendem a d(s,y) > r, devem ser inseridos na sub-arvore direita. O
mesmo critério é aplicado para qualquer nivel da arvore (da raiz as folhas). O valor de 7,
é definido como a mediana do intervalo de distancias dos outros objetos tentando manter
a arvore balanceada. Uma proposta para realizar buscas do tipo k-vizinhos mais proximos
com este MAM pode ser observada no trabalho de Chiueh (1994).

3.44 FQT

O Fized-Queries Trees (FQT) foi apresentado por Baeza-Yates et al. (1994). A idéia é
utilizar objetos de referéncia (pivos) para criar uma arvore multivias. Nesta estrutura, os
dados sao armazenados nas folhas.

A contribuigao desta técnica foi em relagao a VPT. O FQT utiliza um objeto de referéncia
para cada nivel da arvore. Esse critério é aplicado para todos os nds internos. Assim, o

nimero de objetos de referéncia ¢ igual a altura da arvore.

3.4.5 LAESA

O algoritmo Linear AESA (LAESA) é uma nova versao de AESA e foi apresentado por
Micé et al. (1994). Os autores propdem a utilizacdo de k pivos de tal forma que o custo
de construgao é reduzido para O(kn). Durante as consultas, os k pivos sao utilizados para
descartar aqueles elementos que nao fagcam parte do conjunto de resposta. Os elementos que
nao possam ser eliminados na fase anterior sao comparados de forma direta com o objeto de
busca.

No trabalho de Micé et al. (1996), os autores propuseram a constru¢ao de uma arvore
do tipo Generalized-Hyperplane Tree (GHT) com os pivos para acelerar o processo de
recuperacao dos dados. Esta idéia de utilizar k pivos e logo indexar as distancias através
de outras estruturas também foi explorada na técnica OMNI (Santos-Filho et al., 2001),
que sera analisada posteriormente. Nos trabalhos de Nene e Nayar (1997) e Chavez et al.

(1999a), as distancias em relagao aos pivos sao ordenadas para permitir uma busca binéria.
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3.4.6 FHQT

A principal diferenga da estrutura Fized-Height QT (FHQT) (Baeza-Yates et al., 1994;

Baeza-Yates, 1997) em relacao ao FQT é que todas as folhas estao a mesma altura.

Esta técnica faz com que algumas folhas sejam mais profundas que o necessario. De
acordo com os trabalho de Baeza-Yates (1997) e Baeza-Yates ¢ Navarro (1998), se o niimero
de pivos for igual a O(log n), a busca também tem um custo de O(log n) calculos de distancia.

Porém, o custo depende exponencialmente do raio de busca r.

3.4.7 FQA

Os Fized Queries Array (FQA), apresentados por Chévez et al. (1999a), ndo sao arvores.
Esta estrutura é uma representacao compacta dos FHQT. Para entender esta estrutura,
imagine um FHQT de altura h, onde as folhas sao percorridas da esquerda para direita e os

elementos sao copiados em um vetor. O vetor resultante é denominado FQA.

Para cada elemento do vetor resultante sao calculados A niumeros representando as
ramificacoes que devem ser escolhidas em cada nivel para chegar até o elemento. Cada um
dos h numeros é codificado em bits e logo concatenados formando um inteiro. Os bits que
representam os niveis mais altos da arvore sao codificados como sendo os mais representativos

na seqiiéncia de bits concatenados.

Como conseqiiéncia da codificacao dos bits, o FQA resultante estard ordenado pelas
seqiiéncias de hb-bits. Cada sub-arvore de uma FHQT corresponde a um intervalo de
elementos no FQA. A diferenca, no caso de FQA, é que, ao invés de percorrer sub-arvores,
basta realizar uma busca binaria. Este processo introduz um custo computacional da ordem
de O(log n), mas em compensagao o numero de calculos de distancia é reduzido. Uma idéia
similar, para o caso de espacos vetoriais, pode ser observada no trabalho de Blott e Weber
(1997).

3.4.8 MVPT

Bozkaya e Ozsoyoglu (1997) propuseram a generalizagdo das VPT para drvores m-arias
formadas por m-1 percentis ao invés de medianas. O método foi denominado
Multi-Vantage-Point Trees (MVPT). Uma idéia similar também encontra-se no trabalho

de Brin (1995).

Nesta estrutura, a utilizagao de mais de um elemento por né foi proposta, de forma similar
ao trabalho de Shapiro (1977). Cada né interno armazena um dos m percentis. Todos os
objetos das sub-arvores subseqiientes sao armazenados junto com a sua distancia para cada

objeto representativo. Dessa forma, a MVPT armazena um nimero maior de distancias
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pré-calculadas (para os objetos representativos). Esta informagao adicional permite reduzir,
através da desigualdade triangular, em até 80%, a quantidade de cédlculos de distancias em

consultas por abrangéncia (em comparacao a VPT).

3.49 VPF

A estrutura Vantage-Point Forest (VPF) foi apresentada por Yianilos (1998, 1999). Esta

estrutura é desenhada para consultas do tipo k-vizinhos mais préoximos com raio limitado.

O algoritmo consiste em excluir, em cada nivel, os elementos que se encontrem a uma
distancia intermediaria em relacao aos pivos. Isto é devido ao fato de que essa regiao ser a
que apresenta maior populacao de objetos. Se ry e 7, sao os raios para o objeto mais proximo
e para o mais distante em relagao ao pivo p, os elementos u que devem ser excluidos da arvore
sdo aqueles cujas distancias cumprem a equagao: d(p,ro) + 0 < d(p,u) < d(p,r,) — 9.

Os elementos excluidos formam uma segunda arvore. O procedimento é aplicado de

forma recursiva criando uma “floresta” de arvores.

3.4.10 BST

Os Bisector Trees (BST) foram propostos por Kalantari e McDonald (1983). Este método
de acesso é uma arvore binaria com dois pivos, ¢ e ¢y, para cada né. Para cada elemento é
calculada a distancia em relacao a c¢; e a co. Aqueles elementos que estiverem mais proximos
de ¢; sao inseridos no lado esquerdo da arvore e aqueles mais proximos de ¢; no lado direito.
Para cada centro também é armazenada a maior distancia em relacao aos elementos que lhe
foram atribuidos. Isso é realizado com o intuito de ajudar a podar sub-arvores na hora da

busca.

Uma extensao desta idéia foi apresentada por Nolteimer et al. (1992) e foi chamada
Monotonous BST. Nesta estrutura, um dos dois elementos representativos ¢; ou ¢y é con-
siderado o centro “pai”. Esta técnica provoca uma diminuicao gradual do raio quando a

inspecao continua arvore abaixo.

3.411 GHT

O GHT foi proposto por Uhlmann (1991b). A construgao desta arvore é similar ao BST,
porém, o GHT, ao invés de utilizar a distancia como critério de descarte, utiliza um hiper-
plano entre ¢y e ¢o. Esta arvore bindria é construida da seguinte forma: cada né é composto
por dois objetos s; e sy escolhidos arbitrariamente; os objetos mais proximos ao primeiro
objeto, sy, sao armazenados na sub-arvore esquerda do nd; os objetos mais préximos a S

sao armazenados na sub-arvore direita do né. O processo é repetido de forma recursiva, até
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que todos os objetos tenham sido inseridos. Dependendo da boa sele¢ao dos objetos chaves,

a arvore tende a ser balanceada.

Segundo o autor (Uhlmann, 1991b), as drvores GHT apresentam melhor desempenho
que o método VPT em altas dimensoes. Uma variante dos GHT que suporta operacoes
dinamicas é o C-Tree (Verbarg, 1995).

Um outro trabalho relacionado com esta técnica foi apresentado por Bugnion et al. (1993).
Nesse caso, a idéia é reutilizar um né “pai” com o intuito de evitar o calculo de duas distancias

em cada nivel.

3.4.12 GNAT

A generalizacao do GHT para arvores m-arias, chamada Geometric Near-neighbor Access
Tree (GNAT), foi proposta por Brin (1995).

No primeiro nivel da estrutura sao escolhidos m centros cy, ..., ¢,,. Para cada objeto no
conjunto, é calculado aquele centro mais proximo. Depois disso, uma arvore é construida de
forma recursiva utilizando o mesmo critério. Além disso, em cada sub-arvore, sao guardadas
as distancias minima e maxima dos objetos aos respectivos representativos, para que seja

possivel podar objetos durante as consultas.

Esta idéia tem relacao com a parti¢ao do espago com regides de Voronoi (Voronoi, 1907;
Aurenhammer, 1991).

3413 VT

O Voronoi Tree (VT), proposto por Dehne e Nolteimer (1987), foi criado com o intuito de
melhorar o desempenho do BST. A diferenga é que o VT cria dois ou trés elementos e filhos
para cada né. Quando uma nova sub-arvore é criada para armazenar um novo elemento, o
elemento “pai” mais proximo também é inserido no novo no.

Este método tem a propriedade de que o raio de cobertura vai sendo reduzido em niveis
inferiores. Isso ajuda a manter elementos préximos nas subavores. A &arvore resultante
¢ melhor e mais balanceada que os BST. No trabalho de Nolteimer (1989), os autores
demonstraram que se, durante a insercao, sao aplicadas técnicas similares as utilizadas pela
B-Tree (Bayer e McCreight, 1972), o resultado é um VT balanceado. Esta idéia foi explorada

posteriormente pela M-Tree.

3.4.14 M-Tree

A método de acesso M-Tree (Zezula et al., 1996; Ciaccia et al., 1997¢c; Patella, 1999) é uma

adaptacao da arvore B-Tree para dados métricos. Esta técnica foi o primeiro MAM dinamico
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proposto na literatura. Isto significa que a estrutura pode ser construida gradualmente, sem
a necessidade de ter o conjunto inteiro de dados para iniciar a construcao. Por causa disso,

esta estrutura serd apresentada com maior grau de detalhe neste trabalho.

A arvore gerada por este método é balanceada pela altura, o que permite melhorar o
tempo de acesso a disco. Uma outra particularidade é que os dados estao s nas folhas.
De forma similar as R-Tree (Guttman, 1984), a intersec¢ao das regides do espago métrico
representadas por duas sub-arvores de um mesmo né, pode nao ser vazia. Isso significa que, o
particionamento do espaco métrico nao necessariamente gera regioes disjuntas. A estrutura
de um né interno nao é a mesma que a de uma folha. Cada elemento de uma folha contém:
a informagc@o que compde o objeto propriamente dito, o identificador do objeto (OId) e a
distancia dele até o objeto representativo daquele grupo. Por outro lado, cada né interno
contém o objeto propriamente dito, um ponteiro relacionado a sua sub-arvore, um raio de
cobertura abrangendo toda a sub-arvore e, o valor da distancia entre ele o seu representativo,

com excecao da raiz.

O objeto representativo de cada n6 deve ser aquele que esteja mais proximo do centro,

com relacao aos outros, isto é, ele é o objeto mais similar aos outros elementos do mesmo

né6. O algoritmo de insercao é:

1. se,;

2. se a raiz for uma folha e nao tiver espaco

(a) gerar dois novos nés minimizando os diametros;

(b) armazenar a distancia do objeto representativo até cada uma das outras entradas
do no e copiar ambos os representativos para o né pai. Se o né particionado era
a raiz, uma nova raiz sera criada contendo apenas os dois objetos representativos
dos dois novos nés gerados. Se o nd pai estiver sem espago, o processo de

particionamento é propagado arvore acima;

3. se a raiz nao for folha, escolher aquela sub-arvore que nao precise aumentar seu raio
de cobertura. Se essa possibilidade nao existe, inserir o né naquela sub-arvore onde o
objeto representativo esteja mais proximo ao objeto de insercao. O processo deve ser

repetido até chegar no nivel das folhas;

(a) se a folha tiver espago disponivel, inserir a sua distancia para o objeto represen-

tativo do né, ajustar o raio de cobertura dos nds pais e finalizar;

(b) se a folha estiver lotada, particionar o né e propagar o particionamento arvore

acima.
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No algoritmo de construcao de uma arvore M-Tree, o particionamento de um no é
realizado através do algoritmo MinMax. Nesse processo todos os pares de elementos possiveis
sdo testados até encontrar o par que minimize os raios resultantes. A complexidade desse
processo é de O(n3). Segundo os autores, o algoritmo de particionamento é um dos mais
promissores (Ciaccia e Patella, 1998). Porém, nas préximas segoes pode-se observar que

existem outras alternativas mais eficientes.

Na Figura 3.13 pode-se observar como se organizam os pontos inseridos na estrutura
junto com a respectiva M-Tree. Durante o processo de consultas as distancias armazenadas
serao utilizadas para poder podar algumas sub-arvores. S6 o fato de utilizar a desigualdade
triangular para podar sub-arvores, reduz muito o nimero de cédlculo de distancias e con-
seqiilentemente o tempo de resposta. O célculo de distancia tornar-se-a necesséario, unica-
mente, quando nao seja possivel podar uma sub-arvore utilizando a desigualdade triangular,

isto é, se a regiao de busca tem interseccao com alguma sub-arvore, ela deve ser inspecionada.
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Figura 3.13: Estrutura de uma arvore M-Tree.

Segundo os autores, M-Tree é uma estrutura resistente a altas dimensoes (Patella, 1999) e
também é competitiva em relacao aos R*-Tree (Ciaccia et al., 1997a). Este método de acesso
também foi utilizado para recuperacao de informagao por similaridade de forma aproximada
(Zezula et al., 1998a; Ciaccia e Patella, 2002).

Existem também outros trabalhos interessantes relacionados com as M-Tree. Em Ciaccia
et al. (1997b), os autores apresentam uma andlise de desempenho desse método. A versao

paralela da M-Tree foi apresentada em Zezula et al. (1998b).

Em (Ciaccia et al., 1999), os autores apresentam um modelo de custo para a M-Tree.
Nesse trabalho sao realizadas estimativas de custo em termos de célculos de distancia e

tempo de entrada e saida na execugao de consultas por similaridade.
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3.4.15 Slim-Tree

O Slim-Tree foi proposto por Traina Jr et al. (2000b). O seu funcionamento é semelhante
a M-Tree, porém o custo computacional do algoritmo de particionamento ¢ menor, sem

prejudicar o desempenho das consultas.

A principal contribuigao da Slim-Tree foi que apresentou um critério para avaliar o grau
de sobreposicao entre os nés da arvore, chamado fat-factor. O problema apresentado no
caso de espagos métricos é que nao ¢ possivel calcular esse volume. Esse critério deu origem
a um algoritmo de reorganizacao dos nés, chamado Slim-Down. O objetivo desse algoritmo
é reduzir o grau de sobreposicao entre as sub-arvores como observado na Figura 3.14. Nessa
figura pode-se observar que, como conseqiiéncia do processo Slim-Down, o nimero de acessos
a disco durante as consultas tende a ser menor, em comparacao com o desempenho obtido
com a M-Tree. Outra diferenca importante é que a insercao ¢ realizada na sub-arvore com

menor taxa de ocupagao, considerando que exista mais de uma que qualifique.

(a) Antes. (b) Depois.

Figura 3.14: Efeito da aplicacao do processo de Slim-Down.

A diferenca de desempenho em relacao as M-Tree deve-se a utilizacao do algoritmo
Minimal Spanning Tree (MST) durante a particao de um né. Nesta fase é gerado um
MST envolvendo todos os elementos da pagina a ser dividida e a maior conexao é eliminada.
Este algoritmo permite melhorar o custo do MinMax, utilizado pela M-Tree, de O(n?) para
O(n? log n).

3.4.16 SAT

O Spatial Approxzimation Tree (SAT) foi proposto por Navarro (1999, 2002). O algoritmo

esta baseado na idéia de aproximacao espacial, ao invés de pivos.

A partir do conjunto de elementos S, um elemento p é selecionado como a raiz. Logo
apods, p é conectado ao conjunto de vizinhos N, definido como o subconjunto de elementos
u € S que tenham p como seu elemento mais proximo. Cada elemento do subconjunto
restante, sem contar N U {p}, é atribuido ao respectivo elemento mais préximo de N, como
apresentado na Figura 3.15. Dessa forma, cada elemento de N se converte, recursivamente,

na raiz de uma nova sub-arvore.
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ab

Figura 3.15: Exemplo de um SAT construido considerando a5 como raiz.

Existe também uma versao dinamica desta estrutura, que foi apresentada por Navarro e
Reyes (2002).

3.4.17 A familia OMNI

A familia de estruturas OMNI foi proposta por Santos-Filho et al. (2001); Santos-Filho
(2003). Ao invés de pivos locais, os autores propoem a utilizacao de pivos globais chamados
de Foci. Para indexar qualquer novo elemento, primeiro devem ser calculadas as distancias
deste para cada um dos elementos do conjunto de Foci. Os autores também apresentaram o
algoritmo, chamado Hull Foci (HF). A Figura 3.16 mostra o processo de indexagao de um

novo objeto.

f

¢ = d(fy, s)

¢y = dlfy s)
Figura 3.16: Processo de indexagao de um novo objeto.

onde S é o conjunto de objetos e s; é um dos objetos de S (s; € S). O vetor D formado
pelas distancias calculadas para cada um dos Foci, fi e fo, D = (¢;1, ¢i2) é chamado de vetor
de coordenadas OMNI. O vetor D pode vir a ser indexado através de uma outra estrutura

auxiliar, como a R-Tree, dando origem ao método de acesso denominado OmniRTree.

Uma outra estrutura proposta nesse mesmo trabalho é a OmniSequential. Neste caso

nao sao utilizadas estruturas auxiliares, mas apenas as distancias aos Foci sao utilizadas
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para realizar as consultas. Um ponto interessante da familia de estruturas OMNI é que,
mesmo sem estruturas auxiliares, os resultados reportados foram muito positivos. Devido a

existéncia dos Foci, a técnica OMNI pode ser considerada nao hierarquica.

No caso especifico da OmniRTree, o vetor D é indexado através de uma R-Tree o que
agiliza as operagoes de recuperacao de informacao. Na Figura 3.17 pode-se observar a forma

de realizar uma consulta do tipo Range Query utilizando os Foci.

Depois de calcular a distancia do objeto de consulta O, até os dois Foci, o conjunto de
candidatos, desde o ponto de vista de cada Foci, formam um anel. Depois de calcular a
interseccao de ambos os anéis, o conjunto de candidatos que possivelmente formariam parte
da resposta é reduzido dramaticamente as duas regioes escuras. Se existir um terceiro Foci,

o conjunto de candidatos poderia ser reduzido, ainda mais.

Figura 3.17: Utilizacao dos Foci para realizar consultas em estruturas da Familia OMNI.

Para recuperar informacao através de uma OmniRTree calcula-se a Minimum Bounding
Omni Region (MBOR), para a regiao de busca, isto é, a minima regido, segundo as coorde-
nadas OMNI, que envolveria a regiao da consulta. Uma vez calculada a MBOR, a R-Tree é

utilizada para recuperar os objetos envolvidos nessa area (ver Figura 3.18).

Em (Santos-Filho, 2003), os autores também propoem a técnica denominada Omni
B-Forest. Nessa estrutura as distancias para cada um dos Foci sao indexadas através de um
BT -Tree (Comer, 1979). A conexao seqiiencial existente nas folhas dos BT -Tree é aproveitada
para tentar detectar os objetos mais proximos. Essa técnica também pode ser observada no
trabalho publicado por Traina Jr et al. (2002).

Em todos os casos, um dos maiores problemas da técnica OMNI estd relacionado ao
processo de determinacao do ntimero de Foci. Experimentalmente, os autores demonstraram
que o numero de Foci mais apropriado é préximo a dimensao intrinseca ou dimensao fractal
do conjunto de dados. Uma boa referéncia para realizar esse calculo é o trabalho de Schroeder

(1991). A dimensao intrinseca de um conjunto de dados é o niimero real de dimensoes no qual
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Figura 3.18: Utilizacao das MBOR para recuperar informagao em uma OmniRTree.

pode ser representado um conjunto, sem afetar as distancias entre os dados. Por exemplo,
os pontos de um plano podem ser representados em dimensao 30, mas a dimensao intrinseca

do conjunto de dados ainda continua sendo dois.

Outro trabalho onde pode ser observado o efeito da escolha dos pivos sobre uma busca
em espagos métricos é apresentado por Bustos et al. (2001). Maiores referéncias em relagao

aos MAM podem ser encontrados em (Chévez et al., 2001).

3.5 Consideracoes Finais

No presente capitulo foi apresentada uma visao geral dos métodos de acesso de dados
espaciais e métricos. Primeiramente, foi apresentada uma rapida visao de métodos de
indexacao para dados unidimensionais. Logo apds, foram apresentados os Métodos de Acesso
Espacial (MAE) que sao utilizados para a indexacao de dados multidimensionais, como

vetores.

Um outro assunto importante, abordado neste capitulo, foi o relacionado aos Métodos
de Acesso Métrico (MAM). Os principais MAM existentes na literatura foram analisados.
Nesse caso, a unica informagao disponivel para realizar a indexacao é a distancia. Os MAM
também sao tteis para a indexacao de dados vetoriais. Neste caso, basta definir uma funcao

de distancia.
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Um dos problemas mais preocupantes dos MAE e MAM é que todos eles apresentam
limitagoes para trabalhar com dimensoes muito altas. Uma solucao para esse problema é
aplicar algum método de reducao de dados como MDS, FastMap, etc. Uma outra alternativa
é descartar as caracteristicas que sejam menos significativas. Porém, essa alternativa leva
a perda de informagao. Existem estruturas que compactam os nés internos mantendo os
objetos intactos nas folhas, como no caso da T'V-Tree. No entanto, nao ha garantia de que
a reducao seja mantida em todos os niveis, como foi observado no trabalho de Santos-Filho
(1999).

Também foram apresentados alguns MAM existentes na literatura apropriados para
consultas por similaridade. Sao especialmente apropriados para aqueles casos onde nao
é possivel contar com as coordenadas nos elementos. Nesse tipo de métodos de acesso basta

definir uma fungao de distancia métrica para poder iniciar o processo de indexacao.

A principal limitacao dos métodos apresentados estd relacionada a falta de aprendizado
com consultas anteriores. Isto significa que nao reaproveitam o conhecimento gerado pelas

consultas anteriores para reduzir o tempo de resposta das proximas consultas.



Q Levantamento do potencial de RNA,
MAE e MAM no processo de RISQ

anto as RNA quanto os MAE e MAM sao técnicas amplamente utilizadas na
literatura para Recuperacao de Informagao por Similaridade (RIS). Neste capitulo
apresenta-se algumas aplicagoes, assim como as vantagens e limitacoes que cada

técnica apresenta no contexto da aplicagao dessas técnicas em RIS.

4.1 RNA na Recuperacao de Informacao

O processo de Recuperacao de Informagao por Similaridade (RIS) é pesquisado em vérias
areas do conhecimento, entre elas as RNA. Dentro dessa area, o problema de RIS pode
ser tratado por varios modelos, como por exemplo, as Redes Multi-Camadas, Mapas
Auto-Organizaveis (SOM), entre outros. Nesta se¢do, sdo apresentados alguns exemplos
desses tipos de redes para RIS, porém a énfase principal estd orientada a redes do tipo SOM.

Uma das principais caracteristicas de uma RNA ¢ a tolerancia a falhas. Esta caracteristica
torna possivel classificar um padrao com ruido ou mesmo incompleto. O algoritmo mais
conhecido e, provavelmente o mais utilizado, é o BackPropagation (Rumelhart et al., 1986).
As redes treinadas com o BackPropagation pertencem ao paradigma supervisionado. Esse
algoritmo deu inicio a uma grande variedade de técnicas. Entre as modificagoes mais conhe-
cidas pode-se citar o algoritmo BackPropagation com Momentum (Shiffmann et al., 1994),
QuickPropagation (Fahlman, 1988) e RProp (Riedmiller, 1994). Todos esses algoritmos

tentam acelerar a convergéncia da rede e diminuir o erro de classificagao.

Outra area de pesquisa permanente é a relacionada a definicao da arquitetura da rede.
Em (Rawtani et al., 2001), apresenta-se uma tentativa para a definicio do numero de
neuronios das camadas intermediarias. Também existem os modelos construtivos, tais como
a rede Cascade Correlation (Fahlman e Lebiere, 1990), Upstar (Frean, 1989), Tiling e a
generalizacao MTiling (Parekh et al., 1996), Tower e Pyramid (Parekh et al., 1995, 1997),

que sao algoritmos que treinam uma RNA com o paradigma supervisionado. Em (Parekh

ol
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et al., 1995), pode ser encontrado um bom resumo das técnicas construtivas para as redes

Multi-Camadas ou mais conhecidas.

Um grupo de técnicas apropriadas para detectar agrupamentos corresponde as redes da
familia derivadas da Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART) que foram desenvolvidas
por Carpenter e Grossberg (Grossberg, 1976a; Carpenter e Grossberg, 1986, 1987b).
Existem diversos aprimoramentos destas primeiras idéias tais como ART2 (Carpenter e
Grossberg, 1987a), ART3 (Carpenter e Grossberg, 1990), ARTMAP (Carpenter et al.,
1991a), FuzzyART (Carpenter et al., 1991b), Fuzzy ARTMAP (Carpenter et al., 1992), Fully
Self-Organizing Simplified ART - FOSART (Baraldi e Parmiggiani, 1998). Em todos esses
casos, ainda permanecem alguns problemas para responder questoes do tipo k-vizinhos mais
proximos e busca por abrangéncia. Uma aplicagao interessante da rede ART-2A (Carpenter
et al., 1991c) em combinagao com o Método de Acesso Métrico Slim-Tree para RIS pode ser
encontrado em (Vicentini, 2002). Nesse trabalho, os autores mostraram que a combinagao
dessas duas estruturas foi mais eficiente, em termos de cédlculos de distancia e niimeros de

acessos ao disco do que a prépria estrutura Slim-Tree.

Mesmo os trabalhos mais recentes, envolvendo recuperacao de informacao através de
RNA, estao relacionados apenas com problemas de classificagdo e/ou detecgdo de agru-
pamentos (clustering). No entanto, o problema de RIS apresenta algumas caracteristicas

particulares que restringem os modelos que poderiam ser utilizados.

Em primeiro lugar, como nao se conhece quantos aglomerados existem nos dados, o
modelo de rede a ser utilizado deverd ser treinado sob o paradigma nao supervisionado (ver
Segao 2.1 Pag. 5). Por causa disso, neste capitulo, somente modelos auto-organizaveis sao
apresentados. Um dos modelos mais conhecidos para realizar essa tarefa foi proposto por
Kohonen (1984). Este modelo é conhecido como mapa auto-organizavel ou, simplesmente,
mapas de Kohonen (ver Secao 2.2.1 Pag. 6). Os mapas de Kohonen sao RNA que tém
a capacidade de detectar aglomerados (clusters) nos dados. Os trabalhos de Kaski et al.
(1998); Oja et al. (2003); Yamakawa (2003) sao referéncias muito importantes para observar

o crescimento de aplicacoes de SOM no processo de RIS e em outras dreas de pesquisa.

Em relacao aos dados para o treinamento de RNA, um processo comum nessa area
refere-se a transformacao dos dados em uma representagao adequada através de um processo
denominado pré-processamento. O pré-processamento do conjunto de dados pode envolver
a normalizagdo e/ou a reducao do nimero de atributos com o intuito de diminuir o niimero
de neuronios das RNA, assim como o tempo requerido para o treinamento. Existem vérias
formas de normalizar os dados. Todas elas tém a finalidade de transformar o intervalo onde se
encontram os dados no intervalo [0,1] ou [-1,1], uma vez que as fungdes de ativacao utilizadas
nos neuronios artificiais, normalmente, assumem valores nesses intervalos. Para reduzir o
numero de atributos podem ser utilizadas algumas técnicas de extragao de caracteristicas,

tais como a transformada de Karhunen-Loéve (‘K-L") ou Anélise de Componentes Principais
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(PCA— Principal Component Analysis) (Pearson, 1901; Hote, 1933; Duda e Hart, 1973;
Fukunaga, 1990)!, Decomposicao de Valor Singular (SVD— Singular Value Decomposition)
(Strang, 1980; Press et al., 1988; Golub e Loan, 1989), FastMap (Faloutsos e Lin, 1994;
Faloutsos et al., 2003).

Outro fator importante, que tem relagao com a saida da rede, refere-se a inicializacao
dos pesos. Um estudo dos efeitos desse fator pode ser observado em Ferndndez-Redondo
e Herndndez-Espinosa (2001). Um outro fator que pode afetar a precisao das RNA sao
os parametros de aprendizado. Nao existe uma regra e sim muitas heuristicas (Haykin,
1999) para determinar esses parametros. O problema do ajuste da taxa de aprendizado foi

analisado nos experimentos apresentados por Wilson e Martinez (2001).

Existem na literatura alguns trabalhos relacionados a recuperagao de informacao baseada
em similaridade utilizando RNA. As redes neurais do tipo SOM sao freqiientemente utilizadas
para detectar agrupamentos e projetar vetores de alta para baixa dimensao (Kohonen,
1982). O modelo original de Kohonen nao preserva completamente a similaridade dos dados
projetados, pois sempre que se reduz a dimensao de um dado, através de uma projecao,
perde-se precisao nos dados resultantes. Este problema da preservacao da topologia também
foi estudado por Villmann et al. (1997) e por Ritter et al. (1992).

Um outro problema relacionado ao tratamento de dados multidimensionais refere-se a
visualizagao. Existem algumas técnicas que permitem a visualizagdo de um SOM treinado
como a matriz de distancias ou U-Matriz desenvolvida por Ultsch (1993a,b) e a P-Matrix,
apresentada por Ultsch (2003). Ambas as técnicas sao apropriadas para os processos de

mineragao de dados (Data Mining) e descoberta de conhecimento (Knowledge Discovery).

Uma outra técnica que também pode ser utilizada junto aos SOM é o algoritmo conhecido
como Watershed apresentado por Beucher e Lantuéjoul (1979). Esse algoritmo permite a

deteccao gradual dos agrupamentos existentes nos dados.

Os mapas de Kohonen também apresentam bons resultados com grandes volumes de
dados (Kohonen, 1997a; Kohonen e Somervuo, 1997). Um dos exemplos mais represen-
tativos de projecao de grandes volumes de dados é o sistema WEBSOM apresentado por
Kohonen (1998), e também o PicSOM proposto por Laaksonen et al. (1999). Através do
WEBSOM, aproximadamente, um milhao de documentos sao projetados em duas dimensoes,
tentando manter, o maximo possivel, a similaridade entre eles. Para recuperar a informacao
relacionada aos pontos projetados, cada ponto contém um ponteiro para o documento que
este representa na base de dados. No caso do PicSOM, a mesma idéia é aplicada para
recuperacao de imagens. No trabalho de Koskela (1999) pode-se observar um exemplo de

recuperagao de informagao baseada no conteiido com SOM.

1Os préprios mapas auto-organizveis podem também ser vistos como uma forma de obter generalizacoes

nao lineares de PCA (Ritter, 1995).



54 CAPITULO 4. POTENCIAL DE RNA, MAE E MAM NO PROCESSO DE RIS

No trabalho apresentado por Merkl (1997), o autor apresenta resultados da exploragao
de textos através de SOM hierarquicos. Nesses experimentos, a abordagem hierarquica foi,

aproximadamente, 600% mais rdpida que a abordagem tradicional.

Existem também outras ferramentas de uso geral, como o software Clementine (Grimmer,
1996). Porém, tanto no caso do WEBSOM como no caso do Clementine, a técnica utilizada
para a deteccao dos agrupamentos ¢ a visualizagao. Ha uma necessidade de intervencao do

usuario para o ajuste dos parametros.

Uma recente extensao dos mapas de Kohonen é o DIPOL-SOM (Distance Preserving
On-Line Learning SOM), apresentado por Kénig e Michel (2003). Nesse trabalho, os autores
propuseram criar um modelo que combinasse a capacidade de projetar os dados a dimensoes

baixas com baixo custo computacional junto as vantagens que um SOM oferece.

Um outro trabalho interessante é o sistema de recuperacao de informacao utilizando
RNA apresentado por Hodge e Austin (2001b). Nesse trabalho, os autores apresentam uma
rede neural hibrida, do tipo TreeGCS (Hodge e Austin, 2001a) com sub-redes do tipo GCS
(Fritzke, 1993a, 1994b), para recuperagao de informagao a partir de grandes volumes de

informacao obtidos a partir da internet.

Um outro problema freqiiente é o relacionado a varia¢oes dos dados ao longo do tempo.
Nesse caso, existem estudos como o Growing Self-Organizing Algorithm for Dynamic Cluste-
ring desenvolvido por Ohta e Saito (2001). Nesse trabalho, o crescimento da rede é controlado
através de um contador existente em cada neuronio. Além disso, o algoritmo permite a

remocao virtual de unidades nao desejadas.

O trabalho de Shim (2001) também é um exemplo de integragao de RNA em sistemas de
recuperacao de informacao. Segundo o autor, o sistema proposto, Hierarchical Associative
Knowledge Learning Memory-HAKLM, é estruturado, inteligente e possui um mecanismo
para aquisicao, inferéncia e extragao automatica de conhecimento. O sistema também

apresenta um método seletivo para filtrar a informacao encontrada.

Devido ao fato de que nem sempre é simples medir o grau de semelhanga entre dois
objetos complexos, existem trabalhos, como os apresentados por Kaski et al. (2001); Kaski
e Sinkkonen (2001); Kaski (2001); Peltonen et al. (2003), cujo objetivo é fazer com que
as redes aprendam a calcular a distancia métrica entre dois objetos de forma automatica.
Nessa mesma linha de pesquisa encontra-se o trabalho apresentado por Lim et al. (2001).
O trabalho propde a utilizacdo de uma RNA do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) para

aprender, dinamicamente, a funcao de distancia.

Em relagdo a quantidade de agrupamentos, Sun et al. (2001) apresentou uma técnica
para medir o resultado do processo de deteccao, de forma dinamica, do niimero apropriado
de agrupamentos para um determinado conjunto de padroes. Os trabalhos de Baraldi e

Blonda (1998); Jain (1999) sao boas referéncias em relacdo a este problema.
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Uma outra forma de reduzir o tempo de treinamento de uma Rede Neural é investir
mais tempo no pré-processamento ou diminui¢ao do nimero de padroes. Para isso, existem
estudos como o apresentado por Su e Basu (2001). Nesse trabalho, os autores propdem um
algoritmo para selecionar alguns padroes que serao apresentados a rede neural durante o

treinamento. Esse processo reduz o tempo de treinamento de forma considerdvel.

Uma alternativa interessante, que utiliza um principio distinto em relacao aos mapas de
Kohonen, é a técnica conhecida como Generative Topographic Mapping (GTM) proposta por
Bishop et al. (1998). Nesse trabalho, sao utilizadas superficies Gaussianas cujos parametros
sao otimizados através do algoritmo Expectation-Mazimization (EM) (Dempster et al., 1977).
Também existe uma versao hierdrquica do modelo GTM chamada Hierarchical GTM (Tino
e Nabney, 2002).

Todas as técnicas mencionadas sao uteis para agrupar os dados. Porém, além de procurar
o agrupamento, muitos problemas exigem como resposta os n padroes mais parecidos com
o padrao de entrada, 5 Até mesmo em redes da familia ART o problema persiste, pois se
um determinado cluster classifica corretamente N padroes e o padrao de entrada E pertence
aquele agrupamento, nao existe uma heuristica para determinar os n vizinhos mais préximos,

2. O problema poderia ainda ser mais complexo se o

n < N, de um determinado padrao
objetivo fosse obter os N + 1 vizinhos mais préximos, pois as saidas vizinhas em uma rede
ART nao necessariamente representam os padroes fisicamente proximos.

No caso das redes SOM, os padroes podem mudar de agrupamento ao longo do trein-
amento. Isso significa que o modelo de SOM nao é estavel, inviabilizando, dessa forma, a
utilizagao das mesmas até que seja concluido o treinamento. Em um sistema de recuperagao
de informacao real, novos dados podem aparecer e ser inseridos a qualquer momento e nem

sempre ¢é viavel, depois de cada inser¢ao, esperar por um tempo de treinamento.

Uma heuristica utilizada para reduzir o numero de cédlculos de distancia ao longo do
treinamento é fazer com que o sistema lembre qual é a unidade vencedora, w;, para cada
padrao 5, no n-ésimo ciclo (Kohonen, 1998; Kaski, 1999). Isso é realizado assumindo-se que
existe uma alta probabilidade de que as unidades vencedoras, para um mesmo padrao, em
ciclos consecutivos, estejam fisicamente proximas. Porém, essa técnica nao pode garantir que
as unidades vencedoras, em ciclos consecutivos para um mesmo padrao, estejam préximas
sempre. Pode acontecer que as unidades vencedoras, para um mesmo padrao em ciclos
consecutivos, estejam fisicamente distantes no mapa. Esse problema é mais visivel no inicio
do treinamento, pois a taxa de aprendizado nao é tao pequena. Porém, a medida em que o
treinamento avanca, a unidade vencedora — para um mesmo padrao em ciclos consecutivos —
varia cada vez menos viabilizando a aplicagao dessa técnica.

Hoje em dia, é cada vez mais comum a existéncia de maiores e mais complexos bancos

de dados o que, necessariamente, significa um maior tempo de processamento e maior

2Neste trabalho, a comparacio seqiiencial nao é considerada uma alternativa aceitével.
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nimero de calculos de distancia. Por essas razoes, é sempre importante continuar analisando
possibilidades para tentar reduzir o nimero de operacoes necessarias para o treinamento de
uma RNA. No presente trabalho foram utilizados Métodos de Acesso Espacial para criar
redes com maior numero de unidades, maior precisao, menor erro e menor tempo envolvido

no processo de busca, como sera apresentado no Capitulo 5.

4.2 Vantagens das RNA no processo de RI

As RNA possuem diversas vantagens que podem uteis para o processo de Recuperacgao de
Informacao (RI). Nesta segao, algumas das maiores vantagens sao detalhadas com o intuito

de aproveitar o potencial existente para melhorar esse processo.

4.2.1 Aprendizado através de exemplos

Uma das caracteristicas mais relevantes das RNA é a capacidade que estas possuem de
adquirir o conhecimento através de exemplos apresentados de forma repetitiva durante o
treinamento (Kohonen, 1982; Rumelhart et al., 1986; Haykin, 1999).

Cada vez que um novo padrao é apresentado a rede, o algoritmo de treinamento ajusta
0s pesos existentes com objetivo de representar melhor o padrao apresentado. Essa idéia foi
inspirada na forma em que o cérebro humano aprende desde os primeiros anos de vida. O
processo de apresentagao repetitiva do conjunto de dados permite que, apds o treinamento

ter sido finalizado, a rede possa reconhecer padroes que nunca lhe foram apresentados.

Mesmo considerando este item como uma vantagem, é necessario considerar que o pro-

cesso de treinamento pode precisar de um tempo computacional consideravel.

4.2.2 Capacidade de generalizacao

A capacidade de generalizacao é uma consequéncia do processo de aprendizado. Esta carac-
teristica significa que uma RNA seja capaz produzir uma boa aproximacao para entradas
que nao fizeram parte do conjunto de treinamento (Haykin, 1999).

A idéia principal é que a RNA possa reconhecer novos objetos que nunca lhe foram
apresentados ou mesmo aqueles conhecidos, mas com pequenas variagoes ou ruido, em fungao

do conhecimento adquirido a partir do subconjunto com o qual foi treinada.
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4.2.3 Pouco espaco necessario para armazenar a estrutura

Na grande maioria das vezes, o nimero de neurénios n existentes na rede é muito menor que
o nimero, m, de padroes representados nela (n < m). Isso representa uma grande vantagem

em termos de espago em comparacao aos MAE e MAM.

Esta vantagem esta fortemente relacionada a complexidade da distribuicao dos dados.
Dependendo da complexidade, pode-se representar milhares de padroes com poucas unidades.
Este item é considerado uma vantagem, especialmente em relacao aos MAM e MAE que

armazenam todos os objetos do conjunto apresentado.

4.2.4 Capacidade de reduzir a dimensao dos dados

Existem alguns modelos de RNA, tais como, os mapas de Kohonen (1984) podem ser
utilizados para projetar dados multidimensionais para baixas dimensoes. Geralmente, esta
técnica é utilizada para projetar os dados para 2d ou 3d de modo a facilitar a visualizacao
(Duch, 1994). Uma grande vantagem desta abordagem é que os dados projetados conservam

uma grande parte da similaridade dos dados no espago original.

4.2.5 Capacidade para detectar agrupamentos

As RNA, especialmente aquelas pertencentes ao paradigma nao supervisionado, sao capa-
zes de detectar os agrupamentos existentes nos dados. Também existem técnicas, como
a U-Matriz (Ultsch, 1993a), que podem ser utilizadas junto com SOM para visualizar
os agrupamentos. KEssa capacidade representa uma grande vantagem para o processo de

organizar a informacao.

4.2.6 Capacidade para previsao de séries temporais

Uma rede neural também pode ser treinada para prever o comportamento de um conjunto
que varia ao longo do tempo. A partir dessa informacao, espera-se que a rede seja capaz de
prever o comportamento que os dados terao no futuro. Um exemplo claro da utilidade desta
vantagem ¢ a previsao do clima, tomando como dados de entrada os dados climaticos de um

certo periodo de tempo.

Alguns modelos de redes que apresentam esta caracteristica sao o NETtalk (Sejnowski e
Rosenberg, 1987) e o Time Delay Neural Network (TDNN) (Land e Hilton, 1988; Waibel et
al., 1989).
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4.3 Limitacoes das RNA no processo de RI

Nesta secao sao detalhadas algumas limitagoes das RNA com especial énfase no processo de

Recuperagao de Informagao (RI) em grandes bancos de dados.

4.3.1 Definicao da quantidade de ciclos de treinamento

Durante o treinamento de uma RNA, nao é trivial definir, a priori, o nimero de ciclos de
treinamento. Isto pode acontecer devido a varios fatores que influenciam no processo de

treinamento de uma RNA. Os mais importantes sao:

e a configuragao inicial do conjunto de pesos antes do treinamento (Ferndndez-Redondo
e Hernandez-Espinosa, 2001; Alahakoon et al., 2000);

a taxa de aprendizado (Wilson e Martinez, 2001);

e 0s parametros especificos de cada modelo;

a complexidade da distribuicao do conjunto de dados;

a quantidade de padroes apresentados;

a arquitetura e a quantidade de unidades da rede;

o algoritmo de insergao de novas unidades, no caso de redes construtivas (Fritzke, 1997;
Parekh et al., 1997).

A convergéncia do treinamento de uma RNA, e conseqiientemente o niimero de ciclos
necessarios para finalizar o treinamento, depende da boa combinacao desses fatores. Ge-
ralmente o processo de ajuste dos parametros de uma RNA depende, em grande parte, da
experiéncia do projetista.

A determinagao do numero de ciclos de treinamento é um problema sério que afeta

diretamente o treinamento. Por esse motivo, este fator é considerado uma limitacao.

4.3.2 Definicao da arquitetura apropriada da rede

A definicao da arquitetura de uma rede neural também é um fator que depende, em grande
parte, da experiéncia do projetista. Porém, existem quatro abordagens principais para se

obter uma arquitetura apropriada:

Empirica: esta técnica também é conhecida como tentativa-erro e depende quase exclu-

sivamente da experiéncia do projetista.
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Evolutiva: esta abordagem é baseada em principios baseados em algoritmos genéticos. A
partir de uma populagao inicial de redes, novos individuos (redes) sao gerados a cada

ciclo, mantendo aqueles com maior grau de aptidao ou que ajudem a minimizar o erro

da rede (Goldberg, 1989).

Construtiva: nesta técnica, o processo ¢ iniciado com uma rede com topologia minima.
Novos elementos, tais como neuronios, conexoes ou camadas sao inseridos de forma
gradual, segundo o problema (Parekh et al., 1995, 1997). Exemplos de modelos SOM

construtivos foram apresentados na Secao 2.3.

Pruning: esta abordagem visa reduzir ao maximo as unidades e conexoes redundantes
ou pouco relevantes, sem afetar a qualidade da saida produzida pela rede. Alguns
exemplos desta abordagem podem ser observados no trabalho de Reed (1993). Existem

também técnicas que incorporam técnicas de poda junto com a abordagem construtiva
como o algoritmo GNG (Fritzke, 1995b).

As quatro abordagens apresentadas tém por objetivo obter RNA apropriadas para cada
problema. Porém, é dificil determinar, a priori, a arquitetura mais apropriada para um
determinado problema.

Essa limitacao dificulta, ainda mais, a utilizagdo de modelos de RNA em um sistema
que requeira respostas imediatas ou onde novos padroes podem ser adicionados/removidos

a qualquer momento, inclusive apds o treinamento ter sido concluido.

4.3.3 Reinicializacao do treinamento

O processo de treinamento de uma RNA tem por objetivo ajustar, de forma iterativa, os pesos
existentes nas conexdes. B recomendével que o conjunto de treinamento seja apresentado em
uma ordem distinta a cada ciclo. Isto permite que a RNA seja treinada de maneira uniforme,
com todos os padroes com a mesma probabilidade de apresentacao.

Porém, se um novo padrao aparecesse, apds o treinamento ter sido finalizado, nao é
recomendavel treinar a rede apenas para novo padrao. O que aconteceria seria que a rede
perde o conhecimento armazenado até entao e passaria a decorar o novo padrao. Para evitar
essa situacao, o treinamento deve ser reiniciado. O problema é que reiniciar o treinamento
envolve um custo computacional alto. Existe um grande nimero de modelos de RNA que
apresentam este comportamento.

Contudo, existem modelos que foram projetados com o intuito de resolver esse problema,
como é o caso dos modelos da familia ART (Grossberg, 1972, 1976a,b). Esse problema é
abordado através do dilema da Estabilidade-Plasticidade (Grossberg, 1988). Nas redes
do tipo SOM, derivadas do modelo de Kohonen, o dilema da Estabilidade-Plasticidade é um

problema que persiste.
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4.3.4 Instabilidade

No caso especifico das redes do tipo SOM, sabe-se que cada neuronio é o encarregado de
responder por uma determinada regiao do espago de dados. As regides que as unidades
representam podem ser melhor entendidas através de um diagrama de Voronoi (1907) (ver
Figura 4.1).

Figura 4.1: Diagrama de Voronoi para uma distribuicao arbitraria de pontos.

Durante o treinamento, cada vez que um vetor de pesos é modificado, a regiao de Voronoi

daquele neurdnio e dos seus vizinhos também varia, como observado na Figura 4.2.
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(a) Regidao de Voronoi afetada pela correcao dos (b) Padroes com alta probabilidade de mudar de
pesos de um neurdnio regiao

Figura 4.2: Efeito do treinamento em um SOM derivado do modelo de Kohonen.

Como conseqiiéncia da correcao de pesos de uma unidade, varios padroes podem passar de

uma regiao de Voronoi para uma outra adjacente. Isto significa que a execucao de consultas,
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durante o periodo de treinamento, pode gerar resultados que nao sao confidveis. Portanto,

o unico periodo de estabilidade da rede acontece quando o treinamento é concluido.

Em um sistema real, isto pode representar um problema sério pois, a classe de um

determinado padrao poderia variar, inclusive, entre ciclos consecutivos.

4.3.5 Projetadas para trabalhar em memdria principal

Devido a capacidade de representar um conjunto de dados com poucas unidades, na maioria
das vezes, as RNA podem ser treinadas inteiramente em memoria principal, sem a necessi-
dade de utilizar dispositivos de acesso secundario, tais como, disco rigido, etc. Esse ponto é

considerado uma limitacao em relacao aos MAE e MAM.

4.3.6 Falta de organizacao para responder consultas do tipo k-vizinhos

mais préximos e buscas por abrangéncia

As RNA sao bastante utilizadas para resolver problemas de classificacao onde deseja-se
conhecer o grupo ao qual pertence um determinado padrao, &, apresentado como entrada.

orém, existem muitos casos onde o usuario precisa conhecer mais informacao, além do
P , t t d h f ¢ao, além d
grupo. Alguns exemplos desse tipo de consulta sao: “Quais sao os trés padrdes mais
parecidos com o padrao £7”ou “Quais sdo os padroes que apresentam, no minimo, sao 90%
de similaridade com relacao ao padrao £7”. Na atualidade, a execucao desse tipo de consulta,

por meio de RNA, apresenta deficiéncias.

O primeiro obstaculo para responder estas consultas é a auséncia de organizacao entre
os padroes que sao classificados dentro de um mesmo grupo. A busca seqiiencial nao é
considerada, neste trabalho, como uma alternativa aceitavel. Por causa disso, este ponto é

considerado uma limitacao das RNA.

Existem trabalhos, como os apresentados por (Vicentini, 2002; Vicentini e Romero, 2003),
que resolvem parcialmente o problema utilizando um MAE ou MAM dentro de cada grupo.
Nesses trabalhos utilizou-se Redes Auto-organizaveis da familia ART. Porém, esse modelo
ainda apresenta problemas para responder consultas por similaridade porque os grupos
gerados nao tém relagao entre si. Por esse motivo, se um grupo classifica apenas n padroes,
seria impossivel procurar n + 1 elementos. O problema é que unidades fisicamente proximas
na rede nao necessariamente representam os padroes mais proximos. A tnica saida neste

caso é a comparacao seqiiencial.
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4.4 MAE e MAM na Recuperacao de Informacao

Os MAE e MAM tem sido mais exploradas no ambiente académico. Existem diversos
trabalhos dessas técnicas relacionados ao processo de Recuperagao de Informagao (RI). No
trabalhos de Faloutsos et al. (1993, 1994) pode-se observar um exemplo de recuperagao de
imagens baseada no conteudo.

No projeto Informedia (Wactlar et al., 1996, 1999) desenvolvido na Carnegie Mellon
University também foi usado o método SR-Tree (Katayama e Satoh, 1997). Esse algoritmo
foi utilizado junto com alguns algoritmos de extragao de caracteristicas usados para processar
videos e gerar vetores em dimensao 1215-D. Atualmente, o projeto Informedia utiliza a
OmniSequential (Santos-Filho et al., 2001).

Existem poucas aplicacoes industriais utilizando esses métodos de acesso. Um exemplo
de aplicacao na industria é o gerenciador de bancos de dados Oracle que recentemente
incorporou as R-Tree (Kanth et al., 1999). Nesse trabalho, a R-Tree foi utilizada para
indexar dados de 3-D até 10-D, que ainda sao consideradas dimensoes relativamente baixas.
Em relacao a indexagao de imagens pode ser observado o trabalho de Annamalai et al. (2000)
que explica esse processo em um gerenciador de bancos de dados.

Um dos maiores problemas é que o investimento para incorporar essas técnicas em
softwares comerciais é muito elevado. Por essa razao, inclusive as propostas mais recentes,
como a NB-Tree (Fonseca e Jorge, 2003), tentam utilizar técnicas ja existentes no mercado.
Nesse tltimo caso, os autores argumentam que os métodos modernos estao cada vez mas mais
complexos, mas o desempenho nem sempre melhora com o mesmo ritmo. Por esse motivo, os
autores propoem reduzir a dimensao dos dados e logo indexd-los com uma B*-Tree (Comer,
1979).

4.5 Vantagens dos MAM e MAE no processo de RI

Os MAE e MAM também apresentam diversas vantagens que podem ser aproveitadas no
processo de Recuperagao de Informagao (RI). As maiores vantagens estdo relacionadas a

custo computacional baixo e a capacidade de lidar com grandes volumes de dados.

4.5.1 Nao existe o conceito de ciclos

No caso de MAE e MAM, os padroes sao incorporados a estrutura através de um algoritmo
de insercao proprio de cada método. Cada padrao sé é processado uma unica vez para ser
inserido na estrutura.

Um objetivo comum a todos os MAE e MAM ¢ o fato de garantir uma média de acesso,

geralmente da ordem logaritmica, independente da ordem em que os padroes sao inseridos.
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Por causa dessa caracteristica inerente aos MAE e MAM, uma tnica apresentacao do

conjunto de padroes é suficiente para a formacao da estrutura.

4.5.2 A incorporacao de um novo padrao pode ser realizada a qualquer

momento

Nos métodos de acesso dinamico, tais como M-Tree, Slim-Tree, etc., é possivel inserir novos
elementos a qualquer instante. A insercao de um novo elemento pode ser analisada como
se ele fosse, simplesmente, o ultimo elemento da lista de padroes a serem inseridos. Isto
também significa que nao é relevante o intervalo de tempo que possa existir entre a insercao

de um elemento e outro.

Porém, é necessario considerar que existem varios métodos de acesso que nao apresentam
esta vantagem, pois é necessario ter o conjunto inteiro de dados antes de iniciar a construgao

da estrutura.

4.5.3 Existe um ponto na estrutura para cada padrao

Cada novo objeto inserido é representado por um elemento na estrutura de forma pontual.
Esta vantagem também significa que a estrutura dispoe de maior quantidade de informagao

para atender consultas mais complexas tais como Range Queries ou k-Nearest Neighbors.

Uma preocupacao especial relacionada a este ponto é o fato de que, maior quantidade de
dados requer maior quantidade de processamento. Porém, devido a organizacao dos dados,
os MAE e MAM podem garantir que, mesmo com grandes volumes de dados, o acesso sera

realizado em tempo sub-linear, ou seja, cuja complexidade computacional seja menor que

O(n).

4.5.4 Muitos deles foram projetados também para memoria secundaria

Devido ao grande volume de dados com os quais se espera que uma MAE e MAM lide, a
grande maioria desses métodos sao projetados, nao apenas para serem utilizados em meméria

principal, mas também em memoéria secundaria.

Por outro lado, o acesso a memoria secundaria leva a um maior tempo devido as operagoes
de entrada/saida envolvidas. Porém, o custo computacional de acesso sub-linear permite que

o ganho seja maior e esta caracteristica valha a pena de ser aplicada.
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4.5.5 Maior facilidade para a execucao de consultas do tipo k-vizinhos

mais préximos e buscas por abrangéncia

Devido a existéncia de uma unidade para cada padrao e especialmente devido a organizagao
dos dados, esse tipo de consultas pode ser realizado com muita precisao. Muitos dos MAM
e MAE, tais como os apresentados na Capitulo 3, utilizam a abordagem hierarquica, o que

muitas vezes, facilita a operagao de busca.

No caso de MAM com abordagens nao hierarquicas, como as estruturas da familia OMNI
(Santos-Filho et al., 2001), a poda de elementos utilizando Foci também ajuda muito na

execucao deste tipo de consultas.

4.5.6 Tempo de construcao e busca

Todos os MAE e MAM assumem que o processamento seqiiencial para buscar um objeto nao
é aceitavel. Portanto, os custos computacionais de busca desses métodos visam ser sempre
menores que n, isto é O(n) < n. Na Tabela 4.1, observa-se um breve resumo de custos
dos principais MAM. Essa tabela estd baseada no trabalho de Chavez et al. (2001), porém
alguns métodos foram adicionados. Os custos computacionais para o caso de MAE podem
ser observados no trabalho de Gaede e Giinther (1998).

Os custos computacionais apresentados na Tabela 4.1 nao podem ser considerados como
absolutos. Por exemplo, no caso do método Burkhard-Keller Tree (BKT) (Burkhard e Keller,
1973), os autores apenas fizeram uma proposta de trés técnicas, sem existir implementagao.
Porém, o custo n log n refere-se ao custo de construcao de uma arvore n-aria como sugere a
idéia dos autores.

No caso da M-Tree, com custo O(n(m..m?)log,n), o termo m..m?* depende de certos
parametros do algoritmo. Para maiores detalhes recomenda-se analisar os artigos citados

para cada caso.

4.6 Limitacoes dos MAM e MAE no processo de RI

Mesmo considerando a rapidez dos MAE e MAM, essas também apresentam limitacoes que
sao analisadas nesta se¢ao.

4.6.1 Nao aprendem dos exemplos anteriores

Este problema pode ser melhor entendido executando-se duas vezes a mesma consulta por

similaridade. Sem considerar mecanismos que ajudem a aceleragao de consultas como
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‘ Método de Acesso ‘ Custo de construgao ‘ Custo de busca ‘

1991a; Bugnion et al., 1993; Verbarg, 1995)

Burkhard-Keller Tree (BKT) (Burkhard e Keller, O(n log n) O(n®)
1973; Shapiro, 1977)

Fized-Queries Trees (FQT) (Baeza-Yates et al., O(n log n) O(n®)
1994)

Fized-Height QT (FHQT) (Baeza-Yates et al., O(n h) O(log n) (*)
1994; Baeza-Yates, 1997; Baeza-Yates e Navarro,

1998)

Fized Queries Array (FQA) (Chavez et al., 1999b) O(n h) O(log n) (*)
Vantage-Point Tree (VPT) (Uhlmann, 1991a; O(n log n) O(log n) (**)
Yianilos, 1993; Chiueh, 1994)

Multi-Vantage-Point Trees (MVPT) (Bozkaya e O(n log n) O(log n) (**)
Ozsoyoglu, 1997; Brin, 1995)

Vantage-Point Forest (VPF) (Yianilos, 1999) O(n?=9) O(n*=2 log n)
Bisector Trees (BST) (Kalantari e McDonald, O(n log n) nao analisado
1983; Nolteimer et al., 1992)

Generalized-Hyperplane Tree (GHT) (Uhlmann, O(n log n) nao analisado

Geometric Near-neighbor Access Tree (GNAT)
(Brin, 1995)

O(nm logmn)

nao analisado

Voronoi Tree (VT) (Dehne e Nolteimer, 1987;
Nolteimer, 1989)

O(n log n)

nao analisado

M-Tree (Ciaccia et al., 1997¢)

O(n(m..m?)logm,n)

nao analisado

Spatial Approzimation Tree (SAT) (Navarro,

1999, 2002; Navarro e Reyes, 2002)

O(n log n/log log n)

O(nk@ (1/log log n))

Nene e Nayar, 1997; Chévez et al., 1999a)

Approxzimating FEliminating Search Algorithm O(n?) O(1)( * x)
(AESA) (Vidal, 1986)
Linear AESA (LAESA) (Mic6 et al., 1994, 1996; O(k n) k4 O(1)(x * %)

Slim-Tree (ST) (Traina Jr et al., 2000Db)

O(m? loga(m)logmn)

nao analisado

OmniSequential (Santos-Filho et al., 2001)

O(k n)

nao analisado

(*) Se h =log(n).
(**) Somente valido para raios muito pequenos.

(***) Conclusoes empiricas sem andlise.

Tabela 4.1: Custos computacionais de construgao e busca em MAM.

memoéria Cache, o nimero de operacoes que o algoritmo realizaria seria o dobro do que

no caso de uma unica consulta.

No caso de bancos de dados multimidia, as consultas sao na sua grande maioria por

similaridade. Isso significa que nao adiantaria apenas utilizar memoria Cache para procurar

por uma consulta realizada anteriormente. Na grande maioria das vezes, as consultas futuras

poderiam estar apenas relacionadas a dados similares que nunca fizeram parte de consultas

prévias.



66 CAPITULO 4. POTENCIAL DE RNA, MAE E MAM NO PROCESSO DE RIS

Esse comportamento pode ser interpretado como uma falta de habilidade para rea-
proveitar o conhecimento gerado por consultas anteriores. A idéia fundamental é que,
naquelas areas onde sejam realizadas varias consultas, o niimero de operagoes para consultas

posteriores seja reduzido de forma gradual.

4.6.2 Maior espaco necessario para armazenar a estrutura

Esta limitacao surge pela presenca de uma unidade na estrutura para cada padrao apre-
sentado. Em termos de espaco, isto pode ser interpretado como um problema. Porém, os

recursos de memoria principal e secundaria hoje em dia sao relativamente baratos.

Além disso, a grande maioria de MAE e MAM objetivam nao apenas o uso da memoria
principal, mas também da memoria secundaria. Nesse ultimo caso, a restricao de espaco
praticamente desaparece. Porém, aparece o problema de tempo extra causado pelo acesso

ao dispositivos de armazenamento secundario.

4.6.3 Maior complexidade da implementacao

A implementacao de um MAM e MAE ¢é relativamente mais complexa que a de uma RNA.
Um dos fatores que aumenta a complexidade é que sao considerados tanto o acesso & memoéria

principal quanto a memoria secundaria.

Além disso, devido ao maior volume de objetos armazenados na estrutura, uma preo-
cupagao permanente é que os dados estejam organizados de tal forma que possa ser garantido
um tempo de recuperacao constante. Também é necessario considerar que o fato de ter que
lidar com memoéria secundaria significa que se deve considerar o tempo de espera causado

pelas operagoes de entrada/saida.

4.7 Consideracoes Finais

No presente capitulo foram apresentadas as diversas aplicacoes, vantagens e limitagoes
existentes, tanto nas RNA quanto nos MAM e MAE, no processo de RIS.

Diversos trabalhos recentes relacionados a Recuperacao de Informacao utilizando RNA
foram apresentados. As maiores cole¢oes dos trabalhos relacionados aos SOM podem ser
encontradas nos trabalhos de Kaski et al. (1998); Oja et al. (2003); Yamakawa (2003).
Algumas aplicagoes de Métodos de Acesso no processo de RIS também foram apresentadas.
Duas boas referéncias para este caso sao apresentadas em Gaede e Giinther (1998); Chévez
et al. (2001).

As principais vantagens e limitagoes das RNA no processo de RIS foram detalhadas.

Entre as principais pode-se citar: o aprendizado através de exemplos e iteracoes, a gene-
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ralizacao do conjunto de padroes com poucos neuronios e pouco espaco necessario para

armazenar a estrutura.

As limitacoes das RNA, em relagao ao processo de RIS, referem-se a falta de estrutura,
de parte da rede, para responder consultas que requeiram maior grau de precisao, tais como,
k-vizinhos mais préximos e buscas por abrangéncia (Range Query). Um outro aspecto que,
dependendo do problema, pode ser critico é o fato de que nao é trivial definir, a priori, o

tempo de treinamento de uma RNA.

Neste capitulo, também foram detalhadas algumas vantagens e limitacoes dos MAM
e MAE. Entre as principais ressalta-se o fato dessas técnicas nao precisarem de mais de
uma Unica apresentacao do conjunto de padroes apresentado e que requerem um tempo de
construcao e recuperacao dos dados relativamente pequeno. Essa vantagem foi fundamental
para a proposta das técnicas SAM-SOM e MAM-SOM, detalhadas no Capitulo 5.

As principais limitagoes dos MAM e MAE também foram apresentadas neste capitulo.
A principal delas é a auséncia de algum mecanismo de aprendizado que reaproveite o
conhecimento das consultas para acelerar gradualmente as consultas posteriores. Essa idéia
¢ de grande utilidade para um melhor entendimento dos métodos de acesso SAM+ e MAM+
propostos no Capitulo 6. Além disso, os MAM e MAE precisam de maior espago necessario

para armazenar a estrutura e sua complexidade da implementacao é maior.



68 CAPITULO 4. POTENCIAL DE RNA, MAE E MAM NO PROCESSO DE RIS




O

As técnicas SAM-SOM e MAM-SOM

O

ﬂ s Redes Neurais Artificiais (RNA) vém sendo cada vez mais utilizadas para a

Recuperagao de Informagao por Similaridade (RIS) (Kohonen, 1997b; Haykin,

1999). Um dos modelos mais utilizados para agrupar dados, baseado em critérios
de similaridade, sdo os Self-Organizing Maps (SOM) ou Mapa Auto-Organizaveis de Kohonen
(1982). Esse tipo de rede vem sendo aplicado com freqiiéncia para grandes volumes de dados
e altas dimensoes (Kohonen et al., 1996; Kohonen, 1997a, 1998; Ultsch, 2003; Kaski, 2003;
Oja, 2003).

As principais vantagens e limitagoes relacionadas as RNA foram apresentadas nas Segoes
4.2 e 4.3, respectivamente. Com base nessas caracteristicas, propoem-se neste capitulo duas
novas técnicas para RIS, denominadas SAM-SOM e MAM-SOM. Essas duas técnicas sao o
resultado da incorporagao de Métodos de Acesso Espacial (MAE) e de Métodos de Acesso

Métrico (MAM), respectivamente, no processo de treinamento de um SOM. A sigla SAM
corresponde ao termo em inglés Spatial Access Methods (SAM). Ambas as técnicas sao
propostas com o intuito de reduzir o nimero de comparacoes para encontrar a unidade
vencedora, uma vez que nos modelos existentes, esse processo tem sido feito de forma

seqiiencial.

Para entender melhor a necessidade da incorporacao de MAE e MAM no treinamento
de um SOM sera analisado, primeiramente, o custo computacional envolvido durante o

treinamento e, em seguida, serao apresentadas as duas técnicas que estao sendo propostas.

5.1 Andlise do custo computacional do treinamento de
redes do tipo SOM

Para analisar o custo computacional do treinamento de uma rede neural do tipo SOM, é

necessario lembrar que, cada vez que um novo padrao £ é apresentado a entrada da rede,
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o algoritmo deve encontrar aquela unidade que melhor o represente na rede, isto é, aquela
unidade, sp, cuja distancia entre o seu vetor de pesos w,, e o padrao apresentado seja a

menor possivel, como observado na Equacao (5.1).

s = min||§ —w;|| Vi (5.1)

O numero de céalculos de distancia, NC'D, necessarios durante o treinamento de uma

rede neural do tipo SOM convencional estd determinado pela Equagao (5.2).

NCD = NU x NP x NC (5.2)

onde NU é o numero de unidades da rede, NP é o nimero de padroes apresentados e
NC é o ntmero de ciclos. A Equacao (5.2) é derivada do fato de que, cada vez que um
padrao é apresentado a rede, este deve ser comparado com o vetor de pesos de cada uma
das unidades existentes antes de determinar a unidade vencedora. Esse mesmo processo é
repetido para cada ciclo, gerando um total de NC'D célculos de distancias. Por outro lado,
deve-se considerar que cada calculo de distancia é afetado diretamente pela complexidade

inerente a funcao de distancia envolvida e pela dimensao dos dados.

Quando a rede SOM é do tipo construtiva (CSOM), o nimero de unidades NU varia ao
longo do tempo. Nesse caso, o nimero de calculos de distancia, NC' Dgosonr, até o t-ésimo

padrao apresentado a rede, é determinado pela equacao de recorréncia (5.3).

NCDCSOM(T,) = NU(t)XNP—i-NCDCSOM(t—l) (53)
NCDecson(l) = NUy

onde t, representa o indice do padrao apresentado a rede, NU(t) é o numero de unidades

naquele instante e NUj é o nimero inicial de unidades na rede.

Supondo que o algoritmo insere uma nova unidade a rede, a cada \ padroes apresentados,
o numero de calculos de distancia acumulado, T'C, para atingir uma rede com N unidades é
determinado pela Equacao (5.4). A varidvel A representa um intervalo de padroes apresen-
tados, apds o qual uma nova unidade sera criada na rede. Por exemplo, se A = 500, significa
que a cada 500 padroes apresentados, durante o treinamento, uma nova unidade é criada na

rede.
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N(N —1) = NUy(NUy — 1
Y ( ) QUO( UO ) (5.4>

onde NUj é o numero inicial de unidades na rede. Observando-se a Equacao (5.4) nota-se
que a velocidade de insercao de novas unidades, determinada por A\, afeta diretamente o

tempo de treinamento da rede.

No caso das redes Growing Neural Gas (GNG), o nimero de unidades no inicio do
treinamento é igual a dois, isto é, NUy = 2. A partir da Equagao (5.4), é possivel deduzir a
Equagao (5.5), que representa o nimero de calculos de distancia que uma rede GNG, com

uma taxa de insercao A\ arbitraria, precisaria para atingir um numero N de unidades.

N2 - N -2
NCDgneg = )‘f (5.5)
Um valor alto de A pode aumentar, consideravelmente, o tempo de treinamento e, ao
mesmo tempo, reduzir a quantidade de unidades criadas em um periodo de tempo. Se o valor
de A for muito pequeno, o algoritmo de treinamento nao tera tempo suficiente para adaptar
a nova unidade a estrutura da rede, gerando assim redes deformadas (Cuadros-Vargas e

Romero, 2002).

Na Figura 5.1, os dados de entrada da rede estao sendo gerados de maneira uniforme
dentro dos objetos apresentados na mesma imagem. Nessa figura, pode-se destacar a de-
formagao produzida pela diminui¢gdo de A em uma rede do tipo GNG (Fritzke, 1995b). Na
Figura 5.1(a), por exemplo, apenas um nimero pequeno de unidades foram criadas porque
o valor de A é relativamente alto (500). Isto reduz o nimero de unidades que podem ser
criadas em um certo periodo de tempo. Em compensacao, as unidades encontram-se bem
distribuidas ao longo do objeto que estd sendo reconhecido. Nas Figuras 5.1(b) e 5.1(c),
onde A\ = 100 e A = 10, respectivamente, pode-se observar com mais freqiiéncia unidades
fora da area do objeto sendo reconhecido. Isso acontece por dois motivos: o primeiro é que,
quando o algoritmo GNG cria uma nova unidade, a posicao é resultado da interpolagao de
duas unidades ja existentes. Porém, o algoritmo nao avalia se a nova unidade esta sendo

criada dentro da distribuicao de dados ou no meio de uma area “vazia”. O segundo motivo
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é que, com um valor de A pequeno, o algoritmo nao tem tempo para corrigir a posicao das

novas unidades e leva-las até algum ponto onde possam realmente ser tteis.

(a) 10000 padroes, A = 500 (b) 10000 padroes, A = 100 (¢) 1000 padroes, A = 10

Figura 5.1: Efeito da diminuicao de A utilizando uma rede do tipo GNG.

O processo para encontrar um valor de A apropriado nao é uma tarefa facil e nem trivial.
Isso depende de miltiplos fatores, tais como, complexidade da distribuicao e volume dos
dados, etc. Se o valor de A for reduzido ao seu valor minimo, isto é, A = 1, que é o caso
no qual uma nova unidade é criada na rede para cada padrao apresentado, o algoritmo nao
teria tempo suficiente para adaptar as novas unidades a estrutura existente, gerando assim

redes visivelmente deformadas.

Em todos os célculos, apresentados nas Equagoes (5.2), (5.3) e (5.4), pode-se observar que,
para encontrar a unidade vencedora sempre sao consideradas todas as unidades existentes.
Isto é, o padrao apresentado, E, é sempre comparado com todas as unidades da rede antes

de decidir qual é o neurénio vencedor.

O mesmo acontece com as redes SOM hierarquicas, apresentadas na Secao 2.4. De
fato, a proposta de todos esses métodos esta diretamente relacionada, entre outros fatores,
com a tentativa de redugao do nimero de calculos de distancia durante o treinamento da
rede. Existem autores, como por exemplo Koikkalainen e Oja (1990), que afirmam ter
reduzido o custo computacional, de O(n) para O(log n), pelo fato de ser uma abordagem
hierarquica. Essa afirmacao é apenas teodrica, pois na pratica, as redes desse tipo ganham um
pouco de tempo pela existéncia da hierarquia mas, dentro de cada sub-rede, ainda utiliza-se
a abordagem seqiiencial. Existem varios autores, tais como Huntsberger e Ajjimarangsee
(1990); Demian e Mignot (1993, 1996); Chan et al. (1995); Kohonen (1997b); Kolinummi et
al. (2000); Hamaélainen (2002), que afirmam que o tempo de treinamento pode ser melhorado
através de processamento paralelo. Em todos esses casos, as operagoes sao distribuidas mas,

o numero delas é o mesmo. Isso significa que o custo computacional continua sendo o mesmo.
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O motivo da preocupacao com a reducao do tempo de treinamento pode ser explicado
pelo custo computacional apresentado na Equacao (5.5) que depende diretamente de \ e
também de forma quadratica em relacao ao nimero de unidades da rede, N. A insercao
de uma nova unidade representard um aumento de calculos consideravel. A seguir, serd
explicado, com maior grau de detalhe, o processo proposto no presente trabalho para a
incorporagao de Métodos de Acesso Espacial (MAE) e Métodos de Acesso Métrico (MAM)

para a reducao do number of distance calculations ao longo do treinamento de um SOM.

5.2 Incorporacao de MAE e MAM em SOM

Para poder incorporar Métodos de Acesso Espacial (MAE) e Métodos de Acesso Métrico
(MAM) em redes SOM, derivadas do mapa de Kohonen, é necessario, em primeiro lugar,
estabelecer uma correspondéncia entre cada n6 do Método de Acesso (MA) e as unidades ou
agrupamentos da rede que esta sendo treinada. Essa relagao permitira realizar as operagoes
de RIS através do MA prescindindo do processamento sequiencial.

A incorporacao de MAE em SOM d4& origem a técnica SAM-SOM. Dentro dessa técnica
existem duas variacoes. No primeiro caso, os MAE sao utilizados para substituir o processo
seqiiencial de determinacao da unidade vencedora, utilizado em redes do tipo SOM, por um
mecanismo mais rapido. Esse mecanismo consiste em aproveitar a organizacao existente em
um MAE, como sera exemplificado mais adiante. Em seguida, o processo de correcao de
pesos dos neuronios da rede é realizado de acordo com o algoritmo do SOM envolvido. Para
cada neuronio cujos pesos sao atualizados, deve existir uma correspondente atualizacao no

elemento que o representa no MAE. Esta técnica é denominada como SAM-SOM hibrida.

O segundo caso difere do primeiro no seguinte sentido: uma nova unidade é criada para
cada padrao apresentado e, de acordo com um fator de conectividade, essa nova unidade
é conectada a uma quantidade finita de neuronios da rede. Essa nova unidade é criada
com um vetor de pesos exatamente igual ao vetor de atributos do padrao de entrada.
Nao existe o processo de correcao de pesos. KEsse processo possui a vantagem de que o
proprio algoritmo de construcao da rede faz com que os neurénios fiquem conectados aos
seus vizinhos mais proximos. Isso evita que seja preciso um treinamento exaustivo para
obter a auto-organizacao. Isso também significa que a auto-organizacao ocorre ja durante a
fase de construcao da rede. Esta técnica é denominada SAM-SOMx.

A incorporagao de MAM em redes SOM da origem a técnica MAM-SOM. Nesse caso,
de forma andloga as variagoes da técnica SAM-SOM, também pode-se falar das técnicas
MAM-SOM hibrida e MAM-SOMx%. Porém, no caso da técnica MAM-SOM hibrida, deve

ser considerado que, em um espago métrico, apenas existe a funcao de distancia e os objetos

propriamente ditos. Isso significa que nao pode ser considerada a existéncia de coordenadas

dos objetos, as mesmas que sao necessarias para o processo de correcao de vetores de pesos.
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Por isso, é contraditério falar de correcao de pesos e ao mesmo tempo da técnica MAM-SOM.
No entanto, existem autores, como Somervuo (2003), que apresentam técnicas de corregao
de pesos nesse tipo de espaco.

Para entender melhor o processo de incorporacao de um MAE em um SOM é necessario
lembrar os passos envolvidos no treinamento desse tipo de redes. No Algoritmo 5.1, pode-se

observar, de uma forma geral, os passos envolvidos nesse processo.

Algoritmo 5.1 Treinamento de um SOM visto de uma forma geral.
1: Inicio
2: Criar a topologia inicial da rede;
3: Inicializar os pesos;
4: repetir
5. Escolher o préximo padrao &;
6
7
8
9

Encontrar a(s) unidade(s) mais proxima(s) necessaria(s), s, Sa, ..., Sp;
Atualizar o vetor de pesos de s; e dos seus vizinhos;
Criar novas unidades se for necessario (no caso de redes construtivas);
: até que o nivel de erro seja aceitavel.
10: Fim

Para usar a técnica SAM-SOM hibrida, é necessario modificar apenas os passos correspon-
dentes a busca da unidade vencedora e a atualizacao dos vetores de pesos no Algoritmo 5.1.
Por exemplo, se o objetivo fosse utilizar a R-Tree com o algoritmo de treinamento da GNG
(ver Pag. 12), o passos 2.3.5 e 2.3.5 do treinamento de GNG devem ser realizados de acordo

com o Algoritmo 5.2. As modificagdes no algoritmo estao sublinhadas.

Algoritmo 5.2 Modificacao do algoritmo GNG para converté-lo em R-Tree+GNG.

2.3.5 Determinar, através da estrutura R-Tree, os dois neuronios mais proximos, s; € So,
em relacao a ¢ ;

2.3.5 Atualizar o vetor de pesos de s; e os vetores de pesos dos seus vizinhos e
atualizar os elementos correspondentes que os representam na estrutura R-Tree ...

Os métodos de acesso podem ser de grande utilidade no processo de encontrar a unidade
vencedora sem ter que recorrer a comparacao seqiiencial. Por exemplo, na Figura 5.2, pode-se
observar, em vermelho, a drea de cobertura de uma consulta por abrangéncia (Range Query).
Na seqiiéncia de Figuras 5.3, 5.4 e 5.5, pode-se observar os retangulos atingidos pela consulta
no primeiro, segundo e terceiro nivel da arvore, respectivamente. Do lado direito de cada
figura, encontra-se a sub-arvore correspondente envolvida na consulta realizada. O descarte
ou inclusao de um retangulo, na area atingida pela consulta, é realizado analisando se existe
interseccao entre a area da consulta e o retangulo. Dessa forma, a informacao é recuperada

com um custo computacional muito menor que a tradicional busca seqiiencial.
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Figura 5.3: Areas atingidas, no primeiro nivel da estrutura, pela consulta por abrangéncia
da Figura 5.2.

No Algoritmo 5.3, apresenta-se a seqiiéncia de passos para criar uma rede com as técnicas
SAM-SOMx e MAM-SOMx*. Ao mesmo tempo, o algoritmo introduz o parametro ¢, que
representa o nimero de unidades mais proximas com as quais um novo elemento deve ser
conectado quando é criado. A varidvel ¢ pode ser vista como o fator de conectividade para

as novas unidades.

A idéia que esta sendo proposta leva em conta os seguintes casos:

1. para o treinamento de redes SOM em lotes (batch learning), a estrutura de dados
escolhida deve ser reconstruida completamente apds cada iteragao, pois todos os pesos

sao atualizados simultaneamente;
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Figura 5.5: Areas atingidas, no terceiro nivel da estrutura, pela consulta por abrangéncia
da Figura 5.2.

Algoritmo 5.3 Treinamento de uma rede SAM-SOMx* ou MAM-SOM:x

: Inicio

: Inicializar a rede com zero unidades;

: para todo padrao &; faca

Criar uma nova unidade com posicao inicial igual a &; e adiciona-la ao MA usado;
Encontrar, através da estrutura, os ¢-vizinhos mais préximos (ny, na,...,ny) de
Conectar & com n;, Vi =1,2,...,¢;

: fim para

Fim

2. para os casos de treinamento on-line, onde apenas um pequeno grupo de vetores de
pesos sao atualizados ao mesmo tempo, apenas os nés correspondentes a esses pesos

da estrutura sao modificados.
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Para poder encontrar as unidades mais proximas utilizando um MAE ou MAM, durante
o treinamento da rede, existe uma grande variedade de algoritmos que podem ser utilizados
(Uhlmann, 1991a; Roussopoulus et al., 1995; Ciaccia et al., 1997¢; Clarkson, 1999; Yianilos,
1999, 2000). Porém, essa operacao também pode ser realizada em func¢ao de buscas por
abrangéncia (Range Query) com um raio apropriado. Nesse ultimo caso, o problema principal
é calcular um raio apropriado para poder reduzir o niimero de operagoes e o tempo para
recuperar a informacao. Nos experimentos realizados neste trabalho, foi adotada a segunda
técnica com um raio inicial empiricamente determinado. Porém, pode ser utilizada alguma

técnica para estimativas de seletividade (Traina Jr et al., 2000a).

As técnicas SAM-SOM e MAM-SOM apresentadas nesta tese sao a generalizacao da
idéia apresentada por Cuadros-Vargas e Romero (2002). Nesse trabalho, foram apresentados
resultados da incorporacao de R-Tree em redes do tipo Growing Neural Gas (GNG). Nesse
estudo, para cada neuronio na rede GNG, existe seu correspondente né da R-Tree. Os

k-vizinhos mais proximos sao determinados através de uma busca na R-Tree.

Para utilizar k-d-Tree ou qualquer outro MAE, o principio é o mesmo, isto é, os k-vizinhos
mais préximos sao determinados através do algoritmo fornecido pelo préoprio método de
acesso. A diferenca que possa existir, em termos de desempenho, deve-se principalmente, ao

custo computacional especifico de cada algoritmo para recuperar a informacao.

Durante o processo de treinamento, os objetos contidos podem ser mudados de posicao
com freqiiéncia. Dependendo do MAE utilizado, a modificacao de um objeto pode ser
um processo simples ou complexo. Por exemplo, no caso dos k-d-Tree, existem problemas
para a remocao de unidades (Bentley, 1975; Samet, 1995). Além disso, as arvores k-d-Tree
geram arvores nao balanceadas, prejudicando consideravelmente, o processo de recuperagao

de informagao (ver Secao 3.3.1 Pég. 32).

Nos experimentos apresentados a seguir foram escolhidos os métodos de acesso R-Tree e
k-d-Tree para poder demonstrar que, mesmo considerando as limitacoes conhecidas desses
métodos de acesso, o ganho, em termos de desempenho, é consideravel em relagao ao
processamento seqiiencial. Porém, existem muitos outros MAE que poderiam vir a ser
utilizados, tais como as apresentadas nos trabalhos de Gaede e Giinther (1998) e Samet
(1995).

Uma descrigao das técnicas SAM-SOM e MAM-SOM também podem ser encontradas
em Cuadros-Vargas et al. (2004).

5.3 Experimentos

Os experimentos foram realizados visando comparar, em termos de calculos de distancias, o

método seqiiencial, e alguns SOM utilizando alguns métodos de acesso.
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Esta secao esta dividida em duas partes. A primeira envolve experimentos com a técnica
SAM-SOM hibrida com os algoritmos k-Médias (k-Means), mapas de Kohonen tradicionais
e redes GNG. A segunda parte apresenta experimentos com as técnicas SAM-SOMx e
MAM-SOMx.

5.3.1 Aplicando a técnica SAM-SOM hibrida

A técnica SAM-SOM hibrida é o resultado da incorporagao de MAE no processo de trein-
amento de SOM. Nessa técnica, os MAE sao utilizados apenas para encontrar a unidade

vencedora. O resto do processo do treinamento do SOM continua sem modificagoes.

O método seqiiencial foi utilizado porque tradicionalmente os SOM o utilizam. O método
de acesso k-d-Tree foi utilizado devido a recentes experimentos apresentados por (Gray e
Moore, 2000). Finalmente, escolheu-se o método de acesso R-Tree porque, na comunidade
cientifica de métodos de acesso, a R-Tree é um dos principais pontos de referéncia utilizados

para as novas técnicas apresentadas.

Os experimentos foram realizados utilizando os seguintes bancos de dados:

ABALONE: Este banco de dados esta composto por 4177 vetores 8-D, os quais descrevem
formas. O arquivo foi obtido do UCI-Irvine repository of machine learning databases
and domain theories’;

LETTERS: Este banco de dados esta composto por 20986 vetores 17-D, os quais descrevem
formas de caracteres escritos a mao. O arquivo foi obtido do UCI-Irvine repository of
machine learning databases and domain theories?;

FACES: Este banco de dados estd composto por 11900 vetores 16-D, os quais descrevem
propriedades de faces. Este conjunto de dados foi obtido do Projeto Informedia da

Carnegie Mellon University (Wactlar et al., 1996, 1999);

IMAGES: Este conjunto de dados esta composto por 80000 vetores de caracteristicas de
imagens em dimensao 1215. Este conjunto de dados foi obtido do Projeto Informedia
da Carnegie Mellon University (Wactlar et al., 1996, 1999).

Para os experimentos com aprendizado em lotes (batch learning), foram realizados ex-
perimentos envolvendo k-Médias (MacQueen, 1967; Moody e Darken, 1989), os Mapas de
Kohonen (1982) e Growing Neural Gas (Fritzke, 1995b). Porém, para aqueles métodos com
aprendizado on-line, onde a operacao de remocao e reinsercao de elementos é continua, as

arvores k-d-Tree nao puderam ser testadas. Isso aconteceu devido ao fato de que, durante o

Lftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/abalone/
2ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/letter-recognition/
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treinamento de um SOM, as posigoes dos vetores contidos na estrutura sao modificadas com
muita freqiiéncia. Esse problema poderia ser inicialmente resolvido por uma remocao seguida
de uma reinsercao do elemento, mas a remocgao nessa estrutura pode obrigar a reconstrugao

total, afetando consideravelmente o tempo de treinamento.

Nas Figuras 5.6-5.11, pode-se observar o nimero de calculos de distancia, para poder
encontrar a unidade vencedora, em funcao do numero de agrupamentos para o método
k-Médias. Esses experimentos foram realizados utilizando o conjunto de dados ABALONE,
FACES e LETTERS. Nas Figuras 5.6-5.11, é importante observar que no eixo z, depois dos

valores 90 e 100, os proximos pontos correspondem a 200 e 300.
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Number of clusters

Figura 5.6: Nimero de calculos de distancia por ciclo em funcao do nimero de agrupa-
mentos no treinamento on-line de k-Médias no conjunto de dados ABALONE.
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Figura 5.7: Numero de calculos de distancia por ciclo em fun¢ao do nimero de agrupamen-
tos no treinamento em lotes de k-Médias no conjunto de dados ABALONE.
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Figura 5.8: Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do nimero de agrupamen-
tos com treinamento on-line de k-Médias para o conjunto de dados FACES.
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Figura 5.9: Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do nimero de agrupamen-
tos com treinamento em lotes de k-Médias para o conjunto de dados FACES.

No caso da utilizacao de MAE exi

ste um processamento extra para atualizar os pesos

na estrutura mas, mesmo assim, o desempenho obtido usando o MAE foi muito superior

ao obtido utilizando apenas processamento seqiiencial. Também é possivel observar uma

diferenga consideravel entre o desempenho da k-d-Tree e da R-Tree. Essa diferenca surge

principalmente porque o algoritmo de insercao de elementos em uma R-Tree gera uma

arvore balanceada. No caso da k-d-Tree, dependendo da ordem de insercao dos elementos,

a estrutura resultante poderia ser uma lista encadeada, deteriorando assim o processo de

recuperacao de informacao.
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Na Figura 5.11, pode-se observar que a linha do processamento seqiiencial, comparada
com a linha da R-Tree, apresenta um melhor desempenho apenas no primeiro ciclo. Isso
acontece porque o algoritmo utilizado envolve buscas por abrangéncia (Range Queries)
com raios iniciais calculados em fungao da distribuicao do conjunto de dados. Como os
agrupamentos iniciais estao em posicoes aleatdrias, a distribuicao inicial nao corresponde
a distribuicao dos dados e isso aumenta o tempo necessario para encontrar a unidade
vencedora. Para solucionar este problema poderia ser utilizado o processamento seqiiencial
apenas nos primeiros ciclos.

Ainda nas Figuras 5.10 e 5.11, observa-se que, quando o numero de agrupamentos

aumenta, a R-Tree consegue aumentar ainda mais a propor¢ao de tempo ganho. Isso pode

ser claramente percebido naqueles pontos que representam 200 e 300 agrupamentos.
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Figura 5.10: Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do ntimero de agru-
pamentos com treinamento on-line de k-Médias para o conjunto de dados

LETTERS.

Na Figura 5.12, observa-se o resultado da utilizacao de MAE junto as redes tradicionais
de Kohonen (1982). O numero de cdlculos de distancia necessérios durante o treinamento
¢ apresentado em funcao do nimero de padroes, utilizando-se o SOM com processamento
seqiiencial e o SOM com a R-Tree. Apesar do tamanho dessa rede ser de apenas 10 x 10, a
diferenca em termos de desempenho é consideravel. Em uma aplicacao real, com bancos de

dados volumosos e uma rede maior, a diferenca seria ainda mais acentuada.

Na Figura 5.13, apresenta-se o resultado de um experimento similar, utilizando redes do
tipo GNG com a abordagem seqiiencial e utilizando R-Tree. Na Figura 5.13(a), pode-se
observar o numero de calculos de distancia para o nimero de unidades representado no
eixo . Na Figura 5.13(b) pode-se observar o nimero de célculos de distancia acumulado
desde o inicio do treinamento até atingir o ntimero de unidades, representadas no eixo .

Desde o inicio do treinamento até a rede atingir 10 unidades, s6 foi utilizado processamento
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Figura 5.11: Numero de calculos de distancia por ciclo em funcao do ntimero de agru-
pamentos com treinamento em lotes de k-Médias para o conjunto de dados
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Figura 5.12: Numero de cdlculos de distancia em funcao do niimero de padroes apresenta-
dos utilizando um SOM de dimensao 10x10 com treinamento on-line com o
conjunto de dados IMAGES.

seqiiencial em ambos os casos. Isto é devido ao fato de que, com poucas unidades, o ganho

em termos de calculos nao foi significativo.

No caso dos modelos k-Médias, rede de Kohonen e GNG, somente é necessario encontrar
um vizinho mais proximo. Isto ocorre porque, no caso das redes de Kohonen e GNG, a
vizinhanga esta determinada pelas conexoes da unidade vencedora e, no caso do algoritmo
k-Médias, somente é atualizada uma tinica unidade por vez. Porém, a mesma técnica poderia

ser utilizada para encontrar mais de um vizinho mais préoximo.

Como ja foi discutido na Segao 5.1, se a taxa de inser¢ao dos elementos, A, for reduzida ao

minimo, isto é, A = 1, a rede resultante sera deformada de forma gradual, como apresentado



5.3. EXPERIMENTOS 83

. 3500000 T — T
Sequential —+—

60000

‘Seque‘ntial B

ing RTree - GNG using RTree -————-
50000 | GNG using RTree - | 3000000 L [¢] *
%]
g S 2500000 f
S 40000 + g
E S 2000000 |
=2 [
8 30000 ©
o 8 1500000 |-
£ g
£ 20000 | 2 1000000 |
a STt
ogeosed 9554 XX I
pretigsd i 500000

10000 | M Ko’

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Number of units

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number of units

(a) Célculos de distancia desde a inser¢do da unidade (b) Ntimero de célculos de distancia acumulado até a
anterior. n-ésima unidade

Figura 5.13: Numero de célculos de distancia para uma rede Growing Neural Gas
utilizando o conjunto de dados IMAGES. Os parametros utilizados para esta
simulacao sao: A = 600, pu, = 0.05, u, = 0.0006, « = 0.5, 3 = 0.0005
€ Umar = 100.

na Figura 5.14. Na proxima secao, experimentos similares com A = 1 sao apresentados
com a unica diferenca de que, desta vez, serao utilizados métodos de acesso para evitar a

deformagcao e melhorar a qualidade da rede resultante.

5.3.2 Aplicando as técnicas SAM-SOMx e MAM-SOM:x

No caso especifico de redes construtivas, um dos pontos criticos é determinar quando e em
que posigao uma nova unidade deve ser inserida. Na rede GNG (Fritzke, 1995b), a velocidade

de insercao esta controlada pelo parametro A, cujo valor recomendado pelos autores ¢ 600.

De acordo com a Equagao (5.4) (ver Pag. 71), o nimero total de cdlculos de distancias,
NCDgcson, em uma rede SOM construtiva que insere elementos a cada A padroes apresen-

tados é:
N-1

NCDcson = Y i\ (5.6)
i=NUp

A reducao de A permite a criacao de uma maior quantidade de unidades na rede mas,

ao mesmo tempo, reduz o tempo para adaptar as novas unidades a estrutura existente. Na
Figura 5.14, observa-se uma rede GNG treinada com A = 1. A rede resultante esta visivel-
mente deformada e contém varias unidades em posi¢oes inapropriadas para a distribuigao
dos dados. Como ja foi explicado anteriormente, a deformacao da rede deve-se, entre outros
fatores, ao fato de que as posicoes das novas unidades sao resultado da interpolagao de outras

duas unidades.

Entao, um dos problemas a serem resolvidos, para evitar a deformacao da rede, é criar

unidades em posicoes onde sejam realmente tteis para a distribuicao dos dados. Isto é



84 CAPITULO 5. AS TECNICAS SAM-SOM E MAM-SOM

Foude

Figura 5.14: Redes GNG tradicionais treinadas com A = 1.

necessario porque a técnica da interpolagao cria unidades em posicoes onde nem sempre
existem dados. Para resolver esse problema, o Algoritmo 5.3 (ver Pag. 76) cria uma nova

unidade para cada padrao apresentado.

Na Figura 5.15, pode-se observar uma rede do tipo GNG depois de treinada com a
técnica SAM-SOMx. Neste caso em particular, a combinacao SAM-SOM utilizada foi de

uma estrutura R-Tree com o algoritmo GNG.

Figura 5.15: Rede R-Tree+GNG com 5000 padroes e ¢ = 3.

Na Figura 5.15, também observa-se algumas conexoes relativamente grandes. Isso acon-
tece uma vez que, no Algoritmo 5.3, as novas unidades sao conectadas aos ¢ vizinhos mais
préximos, porém, no inicio do processo de treinamento, as primeiras unidades nao estarao

necessariamente proximas umas das outras.

Um outro ponto, que agora pode ser melhor entendido refere-se a familia de redes
MAM-SOM, isto é, a combinagao de um MAM com redes do tipo SOM. Como ja foi
explicado nas Secoes 3.4 e 5.2, no espago métrico nao existe o conceito de coordenadas

(préprio de espagos vetoriais). A tnica informagcdo disponivel é fornecida pela fungao de
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distancia métrica. Por causa disso, o procedimento de corregao de vetores de pesos dos SOM
nao poderia ser aplicado na sua forma tradicional. Entretanto, no Algoritmo 5.3, observa-se
que nao existe o processo de correcao de vetores de pesos, deixando aberta a possibilidade

de usar ambos métodos de acesso, espacial (MAE) e métrico (MAM).

O fato de ter criado 5000 unidades na rede GNG da Figura 5.15 leva a crer que o niimero
de célculos de distancia também é grande. No entanto, isto nao ocorre, como pode ser
observado na Tabela 5.1. No caso da GNG tradicional, observa-se claramente um custo

quadrético, de acordo com a Equagao (5.5) (ver Pag. 71).

No de padroes | R-Tree+GNG GNG

500 7844 124749

1000 15617 499499

1500 23884 1124249
2000 32191 1998999
2500 40926 3123749
3000 49548 4498499
3500 59109 6123249
4000 67750 7997999
4500 77007 10122749
5000 85439 12497499

Tabela 5.1: Comparacao em termos de cédlculos de distancia entre R-Tree+GNG e GNG
com A = 1.

Vale a pena ressaltar que essa técnica poderia ser aplicada com qualquer outra rede do tipo
SOM incluindo os modelos construtivos e hierarquicos. Também vale a pena ressaltar que,
no caso da R-Tree+GNG, os k-vizinhos mais proximos sao calculados em funcao de buscas
por abrangéncia e, em varios casos, foi preciso realizar mais de uma busca para encontrar
0s k-vizinhos mais préximos. Dependendo do MAM ou MAE utilizado para recuperar os

vizinhos mais préximos, o nimero de calculos de distancia poderia ser ainda menor.

Essa mudanca no algoritmo tradicional de redes do tipo SOM confere as familias de

técnicas SAM-SOM e MAM-SOM uma série de propriedades apresentadas a seguir.

5.4 Propriedades das técnicas SAM-SOM e MAM-SOM

No caso da técnica SAM-SOM hibrida, o algoritmo das redes SOM apenas é modificado na
fase de busca da unidade vencedora. Ao invés de realizar a busca de forma seqiiencial, o

algoritmo utiliza um MAE. A principal conseqiiéncia dessa mudanca no algoritmo original é
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a aceleracao do processo de treinamento e a possibilidade de trabalhar com redes maiores.

O resto do processo continua praticamente sem alteracoes.

As técnicas SAM-SOMx e MAM-SOMzx, além de ajudar na aceleracdo do processo,
apresentam outras caracteristicas. Nesta secao, as principais propriedades dessas técnicas

sao apresentadas com énfase especial em relacao as propriedades mencionadas no Capitulo 4.

Escalabilidade: permite a criacao de um nimero maior de unidades do que uma rede

similar derivada do modelo de Kohonen;

Menor custo computacional: apesar do maior nimero de unidades, o custo computacio-

nal é consideravelmente menor que as redes SOM que utilizam a comparagao seqiiencial;

Reflete a distribuicao dos dados: a rede resultante reflete melhor a distribuicao dos
dados, pois o algoritmo garante que unidades novas sejam criadas de acordo com a dis-
tribuicao dos dados e nao por interpolagao, etc. Isso pode ser observado comparando-se
as Figuras 5.14 e 5.15;

Maior informacao nas conexoes: em redes derivadas do modelo de Kohonen e nos mode-
los derivados da rede GNG (com distribui¢oes néo retangulares), as conexoes sao uteis
apenas para a visualizagao e para saber quais sao os vizinhos. No caso das técnicas
SAM-SOMx e MAM-SOMzx, as conexoes podem conter a distancia, uma vez que nao
existe mudanca nos vetores de pesos. A distancia é uma informacao muito util para a

recuperacao de informacao;

Maior informacgao para prever consultas: a estimativa de seletividade de uma consulta
é um tema muito importante na drea de recuperagao de informagao (Belussi e Faloutsos,
1995, 1998; Traina Jr et al., 2000a). Com a informagao das distancias dos vizinhos
mais proximos, é mais facil realizar calculos de estimativas de seletividade. Nos MAM
e MAE tradicionais, os objetos inseridos na estrutura nao armazenam informacao

relacionada aos vizinhos mais proximos;

Maior informacao para a detecgao de agrupamentos: considerando que a funcao de
distancia representa a medida de dissimilaridade entre os elementos, a partir dessa
técnica pode se estudar a possibilidade de detectar agrupamentos nos dados. Uma
proposta simples poderia ser eliminar as conexoes, comecando-se pelas maiores em
ordem decrescente de distancias. Cada vez que a eliminagao de uma conexao gera dois
grupos separados, os dois novos grupos podem ser considerados dois agrupamentos
distintos, de forma andloga as redes TreeGCS (ver Segao 2.4.3, Pag. 18) ou ao processo
utilizado para a partigao dos nés utilizado pela Slim-Tree (ver Secao 3.4.15, Pég. 46).

Também ¢é importante considerar que mesmo os trabalhos recentes relacionados com
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este problema, como o apresentado por Jain (1999), ndo abordam o caso de acesso

espacial ou métrico;

Maior estabilidade-plasticidade: do ponto de vista de redes neurais, especificamente em
relagao ao dilema da estabilidade-plasticidade (Grossberg, 1972, 1976a,b), redes do tipo
SAM-SOMx e MAM-SOMx sao estaveis, pois um padrao sempre é representado pelo
mesmo neuronio. A plasticidade também é uma propriedade presente, pois a inser¢ao

de novos padroes nao provoca a perda do conhecimento adquirido anteriormente;

Aprendizado incremental: dependendo do dinamismo existente no MAE ou MAM uti-
lizado, o modelo proposto permite a insercao de novos elementos em qualquer instante,

sem que isto obrigue a reinicializacao do processo em nenhum dos casos;

Independéncia em relagao a ordem de insercao: Esta é uma propriedade herdada em
funcao da utilizacao de MAE e MAM, os quais sempre tém por objetivo que a estrutura

resultante nao dependa da ordem de insercao dos dados.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a forma em que os MAE e MAM podem ser incorporados
no treinamento de redes SOM, culminando no desenvolvimento das técnicas SAM-SOM e
MAM-SOM propostas neste trabalho.

Os MAE podem ser incorporados em SOM tradicionais apenas para encontrar a uni-
dade vencedora, mantendo a correcao de pesos sem alteragoes. Essa técnica é denominada
SAM-SOM Hibrida. Devido ao fato de que nos espacos métricos nao existe o conceito de
coordenadas nos objetos a serem tratados, os MAM nao podem ser aplicados de forma direta
em um processo como o treinamento de SOM. Isto acontece porque a correcao dos pesos é
realizada em vetores (com coordenadas vetoriais). Para solucionar esse problema foram
apresentadas as técnicas SAM-SOMx e MAM-SOM=x. A idéia proposta é eliminar a corre¢ao
de pesos e inserir uma unidade na rede para cada novo padrao apresentado. Tudo isso foi
realizado com um ganho de custo computacional. Isso é possivel, mesmo com a existéncia de
um numero maior de unidades, porque a busca pela unidade vencedora é sempre realizada

através do método de acesso e nao de forma seqiiencial.

Como nao existe mais a corregao de vetores de pesos e o algoritmo para criacao de
SAM-SOMx e MAM-SOMx* nao depende da existéncia de coordenadas, ambos os métodos
de acesso, vetorial e métrico, podem ser utilizados sem restricoes. Em seguida, foram
apresentados diversos experimentos que demonstraram a diferenca dramatica em termos

de desempenho e tempo ganho dessas técnicas em comparagao a abordagem seqiiencial.
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Finalmente, foram também apresentadas as principais propriedades conhecidas que as
técnicas SAM-SOM e MAM-SOM propostas possuem. Essas propriedades foram analisadas

com especial énfase nas vantagens e limitagoes dos SOM, apresentadas no Capitulo 4.

Hoje em dia, os problemas reais envolvem bancos de dados cada vez maiores. Ao mesmo
tempo, a funcao de distancia entre dois objetos é cada vez mais complexa. Por todos
esses motivos, evitar ou reduzir ao maximo a comparacgao seqiiencial é muito relevante para
continuar pensando em bancos de dados cada vez maiores e mais complexos. Considerando
esses pontos, as técnicas SAM-SOM e MAM-SOM provavelmente representam a préxima

geracao de mapas auto-organizaveis.



Q Métodos de Acesso baseados no

comportamento do usuario O

este capitulo, é investigada a possibilidade de tornar os Métodos de Acesso (MAs)
capazes de adaptar-se ao comportamento do usudrio. Sera apresentada uma
técnica que permite reduzir, gradualmente, o nimero de calculos de distancia

necessarias para recuperar informacao através de um Método de Acesso Espacial ou Métrico.

6.1 Analise do problema

Para poder reduzir gradualmente o niimero de célculos de distancia necessarios para realizar
uma consulta é necessario que o método de acesso seja capaz de adaptar-se ao comportamento
do usuario, isto é, que aproveite a distribuicao de consultas realizadas. Existem alguns trabal-
hos na literatura que tentaram criar estruturas adaptativas. Dentre os principais, pode-se
citar os Adaptive B-Tree (Baeza-Yates, 1990), Self-Organizing Data Structures (Albers e
Westbrook, 1996) e os Self-adjusting binary search trees (Splay-Trees) (Sleator e Tarjan,
1985). Porém, nenhuma dessas propostas é orientada a MAE ou MAM.

No caso de consultas por similaridade em dados complexos, o fator que consome mais
tempo na Equagao (1.2) (ver Pag. 2) ¢ a funcao de distancia. Um caso claro desse problema
pode ser observado no cédlculo da distancia métrica entre duas seqiiéncias de DNA. Por esse
motivo, todos os Métodos de Acesso (MAs) tentam evitar ou pelo menos reduzir, a medida
do possivel, esse tipo de calculo.

Uma técnica amplamente utilizada para evitar os calculos de distancia em uma consulta
¢ a desigualdade triangular, apresentada por Burkhard e Keller (1973) (ver Segao 3.4.1).
Essa técnica permite apenas reduzir o ntimero de calculos de distancia. Mesmo assim, o
MA nao é capaz de reaproveitar o conhecimento gerado por uma determinada consulta para
melhorar o desempenho de consultas futuras.

Para entender melhor o problema, pode-se imaginar o seguinte cenario: dado um MAM,

chamado M AM X e uma consulta por abrangéncia, RQ1(Oy, ), onde O, é o objeto de busca

89
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e r é o raio. Quando a consulta R() é executada, o M AM X precisard de um nimero n de
calculos de distancia. O problema aparece ao tentar executar uma segunda consulta, RQ)s,
que apresente interseccao significativa com a drea coberta por R();. Certamente, parte dos
calculos de distancia gerados por R(); poderiam ser tuteis para reduzir o processamento
necessario em R(),. No entanto, na realidade isso nao acontece, pois todas as distancias
calculadas por R(@); sao descartadas. O mesmo problema aparece se a mesma consulta,
RQ), for repetida varias vezes de forma continua. Em todos os casos, o nimero de calculos

de distancia sera n.

Ambos os problemas, com a mesma consulta e com uma consulta similar, estao presentes
em todos os Métodos de Acesso citados no Capitulo 3. Neste capitulo, esse problema é

investigado e uma solucao ¢ proposta.

6.2 Algumas solucoes existentes

Na area de Inteligéencia Artificial, pode-se observar alguns trabalhos relacionados com o
problema de inserir inteligéncia em sistemas computacionais. No final da década de 50 e
inicio da década de 60, Arthur Samuel realizou um trabalho, pioneiro nessa area, utilizando
o classico jogo de damas como base do seu experimento (Samuel, 1959, 1967). O objetivo
desse programa era que o computador aprendesse a jogar damas para poder competir com
seres humanos. Baseados nesse trabalho, Schaeffer et al (1992) criaram Chinook que é um
programa com a capacidade de aprimorar sua técnica de jogo em funcao das jogadas do
adversario, especialmente aquelas jogadas que desencadeavam a perda do jogo. Uma vez que
o programa foi treinado com campeodes nesse jogo, na pratica, Chinook virou um adversario
quase imbativel. A técnica utilizada por este programa foi a de armazenar as distribuigoes
de pecas no tabuleiro a partir do momento que existisse apenas 8 pecas. Também foi
considerada a informacao relacionada as partidas nas quais o adversario humano ganhava.
Isto foi realizado com o intuito de detectar a jogada que levou a perda do jogo para nao
repeti-la no futuro. O bom desempenho do programa Chinook deve-se ao fato que ele
memoriza todas essas jogadas. Contudo, essa proposta, ainda nao pode ser considerada
como um comportamento inteligente. No caso de Recuperagao de Informagao, a idéia que o
Chinook inspira é a de criar um MA capaz de melhorar a si préprio, ao longo do tempo, em
funcao da experiéncia que obtém através das consultas.

Na drea de Recuperagao de Informacao (RI) através de Métodos de Acesso (MAs),
existem algumas tentativas para reduzir o nimero de calculos de distancia. A grande
maioria foi apresentada no Capitulo 3. No trabalho de Shasha e Wang (1990), os autores
propoem que duas matrizes de distancias sejam criadas antes de comegar as consultas. Cada
célula da primeira matriz contém a distancia ou o limite inferior para aquela distancia. A

unica diferenca na segunda matriz é que esta armazena os limites superiores. Quando uma



6.2. ALGUMAS SOLUCOES EXISTENTES 91

distancia é conhecida, a mesma é armazenada de forma direta, mas se nao for conhecida,

serd aproximada em fungao das distancias existentes.

Um outro trabalho na mesma diregao é o AESA (Vidal, 1986), que propoe que a matriz
triangular de distancias seja armazenada completamente (ver Secao 3.4.2, Pag. 39). O
custo computacional de construgao desse método é de O(n?). Em compensacgao, o tempo
experimental de recuperagao de uma distancia é de apenas O(1). O grande problema desta
proposta é que, na pratica, é inviavel realizar essa quantidade de calculos e manter uma
matriz que cresce de forma quadratica. Além disso, espera-se que novos elementos possam

ser inseridos ou removidos de forma dinamica na estrutura a qualquer instante.

Uma proposta posterior do mesmo trabalho é conhecida como LAESA (Mic6 et al., 1994)
(ver Secao 3.4.5, Pag. 40). Nesse caso, os autores propoem reduzir a matriz de distancias
através da utilizacao de um conjunto reduzido de objetos fixos que funcionam como ancoras.
Para qualquer novo objeto, O;, apenas sao calculadas as distancias de O; até os objetos
ancoras. Para a recuperacao de informagao, as distancias existentes aos objetos ancoras sao
utilizadas para reduzir o conjunto de respostas através da desigualdade triangular. O custo
computacional de construgao neste caso é de O(kn), sendo k o nimero de ancoras e n o
nimero de objetos. Essa idéia também foi explorada na OmniSequential (Santos-Filho et
al., 2001). Neste tltimo caso, cada objeto ancora é chamado de focus e o conjunto de todas

as ancoras ¢ denominado Foci.

Em ambos os casos, as distancias até um mesmo objeto ancora nao sao organizadas.
Existem algumas propostas para reduzir o tempo computacional que esse percurso seqiiencial
pode levar. Em (Micé et al., 1996), os autores propoem reduzir esse tempo extra de CPU
através da criacao de uma estrutura no estilo das GHT, utilizando os objetos ancoras. Uma
outra idéia 1util para este caso é a de ordenar o conjunto das distancias, relacionado a
cada objeto ancora, através de alguma outra estrutura. Essa idéia pode ser observada nos
trabalhos de Nene e Nayar (1997), no método Spaghettis (Chavez et al., 1999a) e nos métodos
OmniRTree e Omni B-Forest (Santos-Filho, 2003). Nesses casos, a unica consideragao

especial é que a estrutura adicional exige maior quantidade de espaco.

A maior vantagem de manter a matriz de distancias é que isso permite uma recuperacao
rapida da informagao. Porém, essa técnica impoe um alto custo de construcao em termos de

tempo e espaco.

A técnica de utilizar objetos ancoras reduz bastante o nimero de cédlculos de distancia
necessarios, porém a escolha apropriada dos objetos ancora pode afetar a qualidade da
resposta (Santos-Filho et al., 2001; Bustos et al., 2001).



CAPITULO 6. METODOS DE ACESSO BASEADOS NO COMPORTAMENTO DO
92 USUARIO

6.3 A familia MA+

Na maioria dos casos, a distribuicao das consultas apresenta um comportamento similar ao
principio de Pareto,isto é, quase sempre existira um grupo, relativamente pequeno dos dados,
que sao os mais consultados e existira também uma grande maioria deles que sao acessados
com pouca freqiéncia. O dilema estd exatamente em como detectar essas distancias ou
regioes do espago, que sao as mais acessadas, sem ter que construir a matriz de distancias

completa.

Nos métodos existentes, as distancias sao apenas utilizadas para verificar se o objeto faz
parte ou nao do conjunto de resposta e logo apds sao descartadas. Por isso, se a mesma

consulta é repetida, o algoritmo nao dispoe dessa distancia e deve calcula-la novamente.

Para solucionar esse problema, propoe-se uma nova técnica denominada Plug-in Module
for Access Methods (PMAM), que tem por objetivo ajudar na aceleragdo do processo de
Recuperacao de Informacao por Similaridade. O médulo foi projetado para ser utilizado

junto a algum Método de Acesso.

Quando um MA estiver usando o médulo Plug-in Module for Access Methods (PMAM),
adotar-se-4 o simbolo + para indicar que aquele MA esta utilizando a nova técnica. Por

exemplo, OmniRTree representa a técnica tradicional e, OmniRTree+ representa o MA
OmniRTree utilizando o PMAM.

O moédulo PMAM poderia ser implementado através de diversas estruturas de dados. Na

seguinte secao, ¢ apresentada uma das possiveis implementacoes utilizando arvores B*.

6.4 Implementacao do PMAM através de arvores B*

Inicialmente, PMAM ¢é uma estrutura vazia que serd “retroalimentada” de forma gradual
em funcao das distancias geradas pelas consultas. Um dos problemas a serem resolvidos
estd relacionado a estrutura que o médulo deve ter para armazenar o trio (O;, O;,d(O;, Oy)),
onde O; e O; sdo dois objetos e d() é a distancia entre eles. Uma consideragao especial é
que, ao invés de considerar os objetos propriamente ditos, pressupoe-se que cada objeto, Oy,
tem um identificador inico, I D(Oy), associado. Por essa razao, a informacao que deve ser
armazenada é: (ID(0;), ID(0;),d(0;,0;)).

Também deve ser considerado que o objetivo do PMAM é, dado um par de identificadores
de objetos ID(0;) e ID(O;), recuperar a distancia correspondente para aquele par. Isto ¢, a
chave da consulta deve ser criada apenas em funcao dos dois identificadores, de acordo com
o Algoritmo 6.1. Nesse algoritmo, supoe-se que os identificadores sao inteiros de 32 bits e a

chave gerada é um inteiro de 64 bits.
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Algoritmo 6.1 Geracao de uma chave tnica para dois identificadores de objetos
Funcao CalcularChaveUnica(/ D1, 1D2)
se ( ID1 > ID2) entao
trocar os identificadores, I D1 «— [D2;
fim se
retornar (/D1 < 32) | 1D2;
{a operagao < representa o operador de deslocamento de bits a esquerda e o operador |
representa um or 16gico entre os bits}
6: Fim

Depois de ter gerado a chave, através da fungao CalcularChaveUnica(I1D1,1D2), o
problema se reduz a armazenar a distancia respectiva junto com a chave. Uma solugao
poderia ser utilizar uma arvore B-Tree (Bayer e McCreight, 1972) ou uma B* (Knuth, 1973).

No caso do PMAM, optou-se pela implementacao com arvores B*.

Apesar das arvores B* serem eficientes para a recuperagao de dados unidimensionais, o
tempo de resposta poderia ser melhorado, ainda mais, criando-se uma tabela de hashing de
arvores B*. No Algoritmo 6.2, pode-se observar a inicializagao dos membros do PMAM. Esse

moédulo estd composto por uma tabela de Hashing de tamanho HashT ableSize.

Algoritmo 6.2 Inicializacao do PMAM
Requer: HashTableSize > 0

: Método PMAM::Inicializar()

: para i = 0 até HashTableSize faga
HashTable[i] = NULL;

: fim para

Fim

Uk W N =

No Algoritmo 6.3, observa-se a forma de inserir novas chaves no médulo PMAM. Cada

célula dessa tabela é um ponteiro para uma arvore B*.

Para poder recuperar os dados associados a uma chave inserida na arvore, cada elemento
também armazena um nimero. Esse valor pode ser usado de forma livre pelo usuario para
armazenar alguma informacao que seja util para conectar a chave com o objeto que esta
referencia. No caso da técnica proposta PMAM, esse valor é usado para armazenar a
distancia associada com a chave inserida. Além disso, a estrutura da B* foi modificada
para armazenar um contador de uso para cada chave inserida na arvore. FEsse contador é
atualizado cada vez que a chave é acessada. Essa modificacao pode ser 1til para decidir, no
futuro, quais as chaves que poderiam ser descartadas, devido a uma eventual falta de espaco.
No Algoritmo 6.4, pode-se observar a técnica utilizada para recuperar uma distancia entre
dois objetos identificados por ID1 e [ D2.

O processo de “retroalimentacao” do PMAM pode ser realizado durante a execucao

de qualquer consulta por similaridade que precise de cédlculos de distancia. Como pode
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Algoritmo 6.3 Inser¢ao de informagao no médulo PMAM
Método PMAM::Inserir(I D1, I D2, distancia)
UniqueKey = CalcularChaveUnica(I D1, 1D2);
pos = UniqueKey mod HashTableSize;
se HashTable[pos| == NULL entao
HashTable[pos| <= nova drvore B*; {Ainda nao tinha drvore nessa posigao}
fim se
HashTable[pos] —Inserir(UniqueKey, distancia);
Inicializar o contador de uso de UniqueKey com zero;
Fim

Algoritmo 6.4 Busca de informacao no PMAM
Método PMAM::Busca(ID1, ID2)
UniqueKey = CalcularChaveUnica(/ D1, ID2)
pos = UniqueKey mod HashTableSize;
se HashTable[pos] == NULL entao
retornar -1; {A distancia nao existe no PMAM}
fim se
se UniqueK ey estiver na arvore B* apontada por HashT able[pos] entao
Adicionar 1 ao contador de uso de UniqueK ey;
retornar a distancia associada com UniqueKey;
senao
retornar -1; {A distancia nao existe no PMAM}
: fim se
: Fim

— =

ser observado no Algoritmo 6.5, a tnica mudanga necessaria nos MAs existentes esta no
instante em que uma distancia entre dois objetos ¢ calculada. Nesse momento, antes de
realizar o calculo da distancia, a mesma é procurada no PMAM. Se a distancia ja estiver
armazenada, nao sera necessario calculd-la novamente. No caso em que a distancia nao possa
ser recuperada através do PMAM, o MA devera calcula-la da forma convencional e depois

inseri-la no PMAM para eventuais futuras consultas.

Algoritmo 6.5 Utilizacao do PMAM durante uma consulta por similaridade
1: Enquanto uma consulta por similaridade estiver sendo executada
2: para cada d(0;, 0,) que a consulta precisar faca

se d(0;, 0;) existe no PMAM entao

4 uséa-la diretamente;

5. senao

6 calcular d(0;, 0;);

7 inserir d(O;, O;) no PMAM;

8

9:

fim se
fim para
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O tempo extra que o PMAM acrescenta, no processo normal de recuperacao de in-
formacao de um MA, esta determinado pelo tempo de insercao e recuperacao de dados em

uma arvore B*.

O PMAM permite recuperar as distancias com um custo computacional de log,,(s), onde
s representa o numero de distancias armazenadas e m representa a ordem da arvore B*.
Devido ao fato de que, na maioria dos casos, as consultas obedecem ao principio de Pareto,

pode-se afirmar que:
5= aw, (6.1)

2

onde n é o nimero de objetos existentes, a é a taxa de ocupagao da matriz (0 < a < 1) e
@ ¢ o niumero de distancias possiveis em uma matriz triangular completa. Se as consultas
estiverem distribuidas de acordo com o principio de Pareto, espera-se uma taxa de ocupagao

relativamente baixa.

No caso de usar uma tabela de Hash de tamanho HashTableSize, como foi feito no
PMAM, é possivel reduzir ainda mais o tempo de recuperacao de uma distancia para,

: S
aprox1madamente, HashTableSize "

Apesar de observar-se que o custo computacional apresentado na Equagao (6.1) é de
ordem quadratica em fun¢ao do nimero de objetos (n), na realidade os objetos inseridos na
estrutura estao apenas conectados a um nimero finito de vizinhos mais proximos. Portanto,

a Equagao (6.1) pode ser também escrita da seguinte maneira:

(6.2)

onde k representa a média do nimero de vizinhos com os quais um objeto esta conectado
na estrutura. Para grandes bancos de dados, espera-se um valor de k£ muito menor que n,

isto é: k < n. De acordo com esse célculo, o custo computacional de recuperagao de uma
distancia, através do PMAM, é O(log,,(kn)).

6.5 Experimentos

Os experimentos apresentados nesta secao foram realizados com os mesmos conjuntos de
dados apresentados na Segao 5.3.1 (ver Pag. 78). Na Figura 6.1(a), pode ser observado o
desempenho, em termos de tempo, da OmniRTree tradicional e da OmniRTree+ . Nesses
experimentos, foram realizadas 500 consultas por abrangéncia (Range Queries) com centros
escolhidos de forma aleatoria para ambos os métodos. Nesse grafico, também observa-se
que, ao longo do tempo, o PMAM permite que a diferenca entre ambas as técnicas seja mais

acentuada.
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A diferenca de tempo, a favor do OmniRTree+ , pode ser melhor entendida através da
linha apresentada na Figura 6.1(b). Essa linha representa o nimero de célculos de distancia
que foram recuperadas do PMAM e que, conseqiientemente, nao precisaram ser calculadas
mais de uma vez. Nesse experimento, todas as distancias geradas foram inseridas no PMAM,
porém diversos critérios poderiam ser utilizados para filtrar as distancias mais relevantes.
Uma heuristica poderia ser armazenar apenas as distancias dos objetos mais proximos, pois

esses objetos tém maior probabilidade de serem titeis para consultas por similaridade.

: , : : 1000000
300 | OMNI-RTree ---e--
OMNI-RTree+ & -
250 | = 800000 |
&
[%2]
(%]
o 200 | 8 600000 -
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&L 8
2 150 ¢ 8
= ) ‘5 400000 |
100 3
Z 200000 r
50 L A
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
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(a) Desempenho de consultas do tipo Range Query (b) Distancias recuperadas através do PMAM

Figura 6.1: Efeito do uso do PMAM na OmniRTree, com 5 foci, e o conjunto IMAGES.

Na Figura 6.2(a), pode-se observar o resultado de aplicar outras 500 consultas com raios
aleatorios com o conjunto de dados FOREST. Nesse caso, para o primeiro raio apresentado, a
OmniRTree teve um melhor desempenho que a OmniRTree+ . Isto pode acontecer porque,
nesse instante, o PMAM estd sendo “alimentado” pelas novas distancias e isso consome
um tempo extra. Porém, o tempo investido no armazenamento de distancias ajuda na
reducao de calculos de distancia no futuro, como pode ser observado nos pontos dos outros
raios. A diferenca de tempo entre ambas as abordagens também pode ser explicada pela
Figura 6.2(b), que representa o nimero de célculos de distancia que foram evitadas gragas
ao uso do PMAM.

Como jé foi explicado na Equagao (1.2) (ver Pédg. 2), no caso de dados complexos, o fator
que consome mais tempo esta representado pelos cédlculos de distancia. A diferenca consi-
derdvel que pode ser observada nos graficos das Figuras 6.1(a) e 6.2(a) deve-se principalmente
ao tempo consumido pela funcao de distancia, que é maior que o tempo de recuperacao e
insercao da distancia através do PMAM. Essa diferenca pode ser ainda maior a medida que
a funcao de distancia seja mais complexa, em termos de tempo.

No caso de baixas dimensoes, onde o calculo de distancia precisa de menos tempo, o

tempo de consulta e insercao no PMAM pode ser maior que o tempo ganho. Na Figura 6.3,

observam-se os resultados dos experimentos utilizando o conjunto de dados LETTERS
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Figura 6.2: Efeito do uso do PMAM em OmniRTree, com 3-foci, no conjunto FOREST
(54-D).

(16-D). Nesse ultimo caso, a OmniRTree tradicional teve um melhor desempenho devido ao
fato de que a funcao de distancia e relativamente simples e por esse motivo consumiu menos

tempo que a insercao das distancias no PMAM.
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Figura 6.3: Efeito do uso do PMAM com uma funcao de distancia com baixo custo
computacional utilizando OmniRTree, com 7-foci e o conjunto de dados

LETTERS (16-D).

A Figura 6.3 é relevante apenas para ser comparada com as Figuras 6.1 e 6.2. Em
problemas reais, o PMAM deve ser utilizado apenas com funcoes de distancia que consomem
uma quantidade consideravel de tempo. Isto é, funcoes cujo calculo leve mais tempo que a

insercao na arvore B*.

6.6 Propriedades da técnica proposta

O modulo PMAM apresenta as seguintes propriedades:
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Generalizavel para qualquer MAM: o PMAM pode ser perfeitamente usado junto a
qualquer MAM conhecido, pois a comunicacao entre o MAM e o PMAM esta bem

estabelecida através da funcao de calculo de distancia;

Aplicaveis também para MAE: o PMAM pode ser usado também junto aos MAE. A
unica adaptacao que deve ser considerada é que o PMAM pode ser utilizado apenas

em conjuntos de objetos nos quais esteja estabelecida uma funcao de distancia;

Dinamismo: uma das principais contribuicées do uso de PMAM é que, diferentemente
dos métodos AESA e LAESA, o PMAM nao precisa conhecer, a priori, o nimero de

objetos. Qualquer distancia pode ser inserida no PMAM a qualquer momento;

Conexionismo: cada distancia armazenada no PMAM pode também ser vista como uma
conexao entre dois objetos. Um MAM ou MAE tradicional nao cria conexoes com os
vizinhos mais proximos como no caso de um MAM+ ou SAM+. No pior caso desta

proposta, o PMAM ainda esta vazio e corresponde ao caso MAM ou MAE original;

Tempo: o PMAM é baseado apenas no conhecimento gerado pelas consultas e pode ser
construido on-line. O unico tempo extra de CPU desta proposta esta relacionado ao
tempo envolvido na insercao e busca de distancias no PMAM. No caso de fungoes de
distancia complexas, o que se espera é que consumam um tempo maior que o tempo

de insercao e consulta no PMAM;

Simplicidade: a incorporacao do PMAM em um MAM ou MAE apenas precisa criar um

ponto de conexao. Esse ponto estd na func¢ao de distancia métrica (ver Algoritmo 6.5);

Baseado no comportamento do usuario: a grande maioria de MAs sao construidos sem
considerar a distribuicao das consultas, pois estas ainda nao sao conhecidas no instante
da construcao. No caso do PMAM, a construcao é realizada de acordo com o compor-

tamento do usuério.

Além das propriedades citadas anteriormente, vale a pena ressaltar que a entrada do
PMAM é composta apenas por dados unidimensionais. Por causa disso, poderia ser utilizada
qualquer estrutura que permita recuperar os dados de forma rapida, como por exemplo, as

arvores B*.

Um outro ponto importante que deve ser ressaltado é que, no caso de consultas por
similaridade, como por exemplo um Range Query(O,,r), existe uma grande probabilidade
de que uma consulta nao seja repetida de forma exata ou que o objeto O, nao faca parte
dos objetos armazenados. Nesse caso, a estratégia poderia ser encontrar o objeto O; mais
proximo em relagao ao centro da consulta, e utilizar as distancias existentes para aquele

objeto e a desigualdade triangular para realizar a consulta.
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6.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o médulo PMAM que pode ser utilizado junto a qualquer
MAM ou MAE existente. No caso dos MAE, a unica restricao é que deve ser estabelecida

uma funcao de distancia.

A principal contribui¢ao introduzida pelo uso do médulo proposto é o fato deste ser

baseado no comportamento do usudrio e nao apenas nos dados.

O PMAM foi criado pela constatacao de que os MAs existentes se comportam de uma
forma mecanica e nao reaproveitam o conhecimento gerado pelas consultas. Uma solucao
existente é armazenar todas as distancias possiveis, porém essa solucao é inviavel devido
ao alto custo computacional que envolve. Para reduzir o custo computacional, o PMAM
armazena apenas aquelas distancias produzidas pelas consultas que o usuério executa sem
precisar de um processo extra. O PMAM, comparado com a abordagem anterior, permite
reduzir consideravelmente a quantidade de distancias necessarias. O PMAM ¢é construido
com base nas consultas do usudario considerando que, se uma distancia foi necessaria em um

tempo t, a probabilidade de ser necessaria no futuro aumenta.

Uma vantagem importante do PMAM é que as adaptagoes necessarias em um MA sao
minimas. Apenas é necessario estabelecer uma comunicacao entre o MA e o PMAM no

ponto em que a funcao de distancia é calculada.

Além disso, o MA+ incorpora o conceito de conexionismo entre a vizinhanga dos objetos
indexados. O resultado dessa combinacao ¢ que existira uma maior quantidade de distancias
naquelas areas onde o usuario realize mais consultas. Um MAM ou MAE tradicional, pode
ser visto como o pior caso de um MAM+ ou SAM+, pois representam o caso onde nao se

dispoe de informacao relacionada as distancias calculadas anteriormente.

Os MAM+ e SAM+ representam o ponto de equilibrio entre espacgo, simplicidade e
tempo de construcao. Essa técnica é especialmente 1til para aqueles casos onde a funcao de
distancia consume um tempo consideravel, que é o que acontece no caso de bases de dados

multimidia.
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Capitulo

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O

indexacao e recuperacao de informacao por similaridade em dados multimidia é

um problema complexo. Nesta tese foram propostas novas técnicas para melhorar
o desempenho tanto de Redes Neurais Artificiais quanto dos Métodos de Acesso.
Mesmo utilizando as técnicas dos Métodos de Acesso e modelos de Redes Neurais Artificiais

mais avancadas ainda existem problemas em aberto.

No Capitulo 5, foram propostas as técnicas SAM-SOM e MAM-SOM que permitiram a
incorporacao de MAE e MAM em SOM. O objetivo principal desta incorporacao é poder
encontrar a unidade vencedora com um custo computacional de aproximadamente log(n),

onde n é o numero de unidades existentes na rede.

A técnica SAM-SOM  apresenta duas variantes que foram denominadas
SAM-SOM hibrida e SAM-SOMx*. No caso da técnica SAM-SOM hibrida, os MAE

sao incorporados ao processo de treinamento de um SOM tradicional. A tnica diferenca é

que o processo seqilencial para encontrar a unidade vencedora é substituido pela utilizagao
de um MAE. A principal vantagem dessa técnica é que o tempo de treinamento é reduzido
de forma consideravel. Essa diferenca pode ser ainda mais acentuada a medida que o
nimero de unidades aumenta. Nesse caso, o processo de correcao de pesos continua sendo

realizado de acordo com o algoritmo de treinamento do SOM envolvido.

No segundo caso, SAM-SOMzx, a principal diferenca é que uma nova unidade é inserida
na rede para cada objeto do conjunto de treinamento apresentado. Esse caso representa
o limite de exigéncia possivel para uma rede do tipo SOM construtivo tradicional, pois o
tempo de adaptacao das novas unidades é reduzido ao minimo, abrindo a possibilidade de
criar redes deformadas. Apesar dessas condigoes, aparentemente adversas, o desempenho
melhora consideravelmente, gracas ao uso de MAE. Isto acontece mesmo considerando um

nimero muito alto de unidades, conforme comprovado nos experimentos realizados.

No caso da técnica MAM-SOM, foi discutida apenas a técnica MAM-SOMx, que permite

a criacao de uma nova unidade na rede para cada objeto apresentado. Neste caso, nao
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foi analisada a técnica hibrida pois seria necessario estabelecer um processo de corregao
de vetores de pesos. Em espacos métricos, isso nem sempre é possivel devido ao fato
de que, nesse contexto, nao existe o conceito de coordenadas para cada objeto. Porém,
se for estabelecida alguma técnica que permita realizar um processo similar a correcao de

pesos para espagos métricos, também poder-se-ia falar da técnica MAM-SOM hibrida. Uma

técnica, recentemente apresentada para atingir esse objetivo pode ser observada no trabalho
de Somervuo (2003). Nesse trabalho, o autor demonstra como pode ser calculado um ponto

intermediario entre duas palavras de um dicionario.

Considerando que:

a diferenca obtida, em termos de desempenho, através das técnicas SAM-SOM e
MAM-SOM ¢é muito consideravel (ver Segao 5.3 Péag. 77);

e 0 custo computacional do treinamento de um SOM é alto (ver Secao 5.1 Pag. 69);
e 0 processo para encontrar a unidade vencedora é utilizado com muita freqiiéncia;
e em bancos de dados multimidia, a dimensao dos dados pode ser alta;

e a funcao de distancia entre dois objetos complexos pode ser muito complexa e demo-

rada, especialmente quando se trata de dados multimidia;

e existe uma tendéncia marcada ao aumento do volume e complexidade da funcao de

calculo de distancia,

pode-se concluir que a utilizacao de MAE ou MAM, nesse processo em particular, é altamente
recomendavel para reduzir custos em termos de calculos computacionais e, por conseqiiéncia,

reduzir o tempo de treinamento de um SOM.

Uma outra conclusao importante é que, depois de conhecer a forma de utilizar MAE e
MAM em redes do tipo SOM e as vantagens de seu uso, nao existe razao para continuar

utilizando a comparacao seqiiencial para encontrar a unidade vencedora.

As vantagens da utilizacdo de MAE e MAM no treinamento de SOM podem ser ainda

mais acentuadas a medida em que o volume de padroes e o tamanho da rede aumentam.

Uma conseqiiéncia direta da redugao do tempo necessario para o treinamento é que
serda possivel pensar em redes com um maior nimero de unidades possibilitando um maior

aprendizado por parte das mesmas.

Por outro lado, apds terem sido analisadas as principais vantagens e limitacoes dos MAE
e MAM, descobriu-se que esses métodos nao possuem capacidade de aprendizado. Isso
significa que, depois de ter realizado uma consulta, os MAs descartam o conhecimento gerado

(representado pelas distancias). Por causa disso, no Capitulo 6, foi proposto o médulo
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PMAM, que permite armazenar as distancias geradas pelas consultas com o objetivo de

reaproveita-las para outras consultas.

Esta técnica permite dispor de uma “pseudo-matriz de distancias”, de forma andloga
a técnica AESA, com a grande vantagem que o PMAM precisa de uma fragao de espago
quando comparada com AESA. O médulo PMAM contém apenas aquelas distancias que
sao as mais usadas pelas consultas. Esta técnica representa o ponto de equilibrio entre a
velocidade de recuperacao de distancias, O(1), da técnica AESA (Vidal, 1986) e o espago
requerido pela nova estrutura. O mdédulo PMAM permite recuperar a distancia com um

custo computacional de O(log,,(kn)), como apresentado na Secao 6.3 (ver Péag. 92).

7.1 Principais Contribuicoes

Os resultados desta tese representam contribuigoes em duas areas de pesquisa: Redes Neurais
Auto-Organizaveis e Métodos de Acesso Espacial e/ou Métricos. As principais contribuigoes

sao apresentadas a seguir:

A prova de que é possivel criar redes do tipo SOM com um grande niimero de unidades,
inclusive igual ao nimero de objetos do conjunto de treinamento, com um tempo de

treinamento ainda menor que o apresentado pelos modelos antecessores;

e Antes da apresentagao das técnicas SAM-SOM e MAM-SOM, as conexoes de um SOM
eram Uteis apenas para acessar os vizinhos conectados com uma unidade (informacao
topoldgica). Com essas técnicas, as conexdes também podem conter a distancia,
que é uma informacao muito 1util para o processo de recuperacao de informacao por

similaridade;

e A apresentacao de uma técnica que permite a reducao do tempo de treinamento de
uma rede SOM;

e A criacao de um modelo, derivado dos mapas de Kohonen, que resolve o dilema da
estabilidade-plasticidade. Esse modelo permite adicionar novos padroes a qualquer

instante sem perder o conhecimento adquirido;

e A criagdo de um modelo de SOM com capacidade para poder atender consultas do

tipo k-vizinhos mais préximos e buscas abrangéncia (Range Query);

e A incorporacao de conexionismo, em métodos de acesso, entre os objetos vizinhos,

baseado na distribuicao das consultas realizadas pelo usuario;

e A apresentacao de uma técnica para o armazenamento de distancias que permite que

um MA+ possa criar uma maior quantidade de conexoes nas regioes nas quais exista
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maior concentracao de consultas. O PMAM tem a vantagem de ser construido em

funcao do comportamento do usudrio e nao apenas em funcao do conjunto de dados;

e A utilizaggo do PMAM junto a um Método de Acesso pode ser realizada, em termos
de implementagao, com um impacto minimo, pois para retroalimenta-lo, apenas é
necessario modificar uma linha de c¢6digo, no ponto onde a distancia entre dois objetos

¢é calculada.

Esta tese de doutorado fez parte do Projeto IMiMD - Indexacao e Mineragao de Dados
Multimidia (Indezing and Data Mining in Multimedia Data Bases) (Traina Jr e Faloutsos,
2000), que vem sendo desenvolvido de forma conjunta entre o ICMC-USP e Carnegie Mellon
University-EUA.

Os resultados obtidos nesta tese geraram publicagoes através de Relatorios Técnicos
(Cuadros-Vargas e Romero, 2000), artigos em Conferéncias Internacionais (Cuadros-Vargas
e Romero, 2002; Cuadros-Vargas et al., 2003b) e em Revistas da area (Faloutsos et al., 2003;
Cuadros-Vargas et al., 2003a, 2004; Cuadros-Vargas e Romero, 2004).

7.2 Propostas de Trabalhos Futuros

Em relagao as Redes Neurais Artificiais, uma extensao natural deste trabalho é a genera-
lizacao das técnicas SAM-SOM e MAM-SOM para outros modelos de redes. Os MAE e MAM
podem também ser utilizados junto a redes com multiplas camadas, como nos experimentos
apresentados por Vicentini (2002). Essa abordagem permite que cada saida da rede possa

organizar os dados classificados por ela com o intuito de realizar consultas por similaridade.

Nos experimentos apresentados nesta tese foram utilizados, propositalmente, métodos de
acesso, tais como como R-Tree (Guttman, 1984), k-d-Tree (Finkel e Bentley, 1974) que sao
relativamente antigos. Mesmo considerando a antiguidade desses métodos, os resultados
foram positivos. Porém, ha necessidade de realizar experimentos com estruturas mais

avancadas.

Um aspecto importante que pode ser melhorado no PMAM, refere-se a politica de
descarte das distancias menos 1teis, com o intuito de minimizar o espago necessario para
armazena-las e, conseqiientemente, reduzir o tempo de recuperacao das distancias. Uma
idéia em aberto é manter aquelas distancias que sao as mais acessadas. Para atingir esse
objetivo, poderia ser adicionado um contador a cada distancia armazenada no PMAM. Esse
contador seria atualizado cada vez que a distancia fosse recuperada. Na Figura 7.1, observa-se
a possivel estrutura logica da informacao armazenada pelo PMAM proposto. A altura de
cada coluna representa o contador de uso de cada distancia. Nesta estrutura, poder-se-ia

aplicar um plano de corte horizontal, de forma similar ao algoritmo Watershed (Beucher e
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Lantuéjoul, 1979), para manter aquelas distancias com maior freqiiéncia de uso. O problema

¢ minimizar o custo computacional desse processo.

Figura 7.1: Representagao das distancias armazenadas no PMAM em forma de uma matriz
triangular. A altura de cada barra representa a freqiiéncia de acesso para uma
distancia.

Uma outra heuristica que poderia ser aplicada para reduzir o nimero de distancias do
PMAM é eliminar as maiores distancias, pois representam conexoes entre objetos distantes.
Neste caso, o intuito é manter as distancias dos objetos mais préximos.

A terceira heuristica para a reducao das distancias armazenadas denominada Least Re-
cently Used (LRU) (Folk et al., 1998; Webster, 1980) é descartar aquelas menos usadas
recentemente.

Outro problema que continua em aberto é o estudo de deteccao de agrupamentos a partir
da rede gerada com as técnicas SAM-SOM ou MAM-SOM.

Também pode ser estudada a possibilidade de aplicar a generalizacao da desigualdade
triangular com base nas distancias disponiveis da mesma forma que a técnica proposta por
Shasha e Wang (1990).

Finalmente, um outro trabalho futuro refere-se a incorporacao de mecanismos de apren-
dizado incremental em MAE ou MAM. Nesta tese, o PMAM pode ser visto como uma espécie
de meméria Cache. Mesmo assim, os resultados foram muito positivos em relacao aos MAM
que nao o usaram. No futuro, acredita-se na possibilidade de criar métodos de acesso com
maior eficiéncia, capazes de aprender e generalizar o comportamento do usuério para acelerar

consultas a medida que mais conhecimento seja gerado.
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