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Resumo

Executar buscas em grandes quantidades de dados é um desafio, tanto do ponto de vista
de tempo de execucao quanto da qualidade semantica dos resultados, sendo necessario
mais do que os operadores de identidade e ordem para uma recuperacao eficaz e efici-
ente. Operadores por similaridade baseados em distancia e modelados com a Teoria de
Espagos Métricos permitem melhorar a capacidade seméantica das consultas, mas sao afe-
tados pela cardinalidade, densidade e dimensionalidade dos dados, implicando em uma
possivel perda do discernimento das distancias entre os objetos. A adicao de um critério
de diversidade permite que objetos de diferentes colecoes sejam explorados e retornados,
melhorando a percepcao de proximidade e pluralidade a um custo adicional da aplicacao
do novo critério. Portanto, otimizacoes a serem consideradas pelos operadores de busca
incluem acoplar diversidade a similaridade e o uso de estruturas de indexacao. A Hipotese
de Pesquisa desse trabalho é que (7) uma rotina de busca por similaridade diversificada
construida sobre indices métricos pode melhorar expressivamente o desempenho desse tipo
de consulta, e (7i) essa rotina pode melhorar a discernibilidade de objetos em espagos de
alta dimensionalidade. A primeira contribuicao dessa dissertacao é o algoritmo diversity
browsing, que estende a estratégia de busca incremental distance browsing para dar su-
porte ao critério de Influéncia com o apoio de um indice métrico. Assim, sdo propostos
quatro novos lemmas que permitem criar regras para descartar particoes do espaco de
busca que nao satisfagam simultaneamente os critérios (i) de proximidade para o objeto
consultado e (i) Influéncia para os elementos no conjunto resposta. A primeira parte
da Hipotese de Pesquisa é corroborada com uma avaliagao numérica e experimental que
mostra que o diwersity browsing pode ser acoplado a indices métricos para aumentar o de-
sempenho de buscas por similaridade diversificada. A segunda contribuicao desse trabalho
é a aplicagao do conceito dimensionalidade intrinseca local (LID) junto com o diversity
browsing para mostrar a melhor capacidade semantica de consultas por similaridade di-
versificada na exploragao de espacos de alta dimensionalidade. Uma avaliagao numérica e
experimental indica que buscas com o diversity browsing se tornam, proporcionalmente,
mais econoémicas em espacos de consulta com maior LID. Os resultados também apontam
que o diversity browsing é propenso a encontrar mais vizinhos diversificados em espagcos
de maior LID, devido ao aumento da cobertura de regides Influenciadas em espacos de
menor LID. A parametrizacao de indices métricos é relevante para a maior parte das bus-
cas com o diversity browsing, sendo que os experimentos mostram que os pivos escolhidos
pelo critério que maximiza a variancia de distancias sao os mais adequados. Por ultimo, o
diversity browsing pode ser usado para explorar visualmente a proximidade dos dados em
espacos de alta dimensionalidade com diferentes valores de LID, corroborando a segunda
parte da Hipotese de Pesquisa.

Palavras-chave: Busca por similaridade, diversificacao de resultados, Espacos Métricos,
dimensionalidade intrinseca local, concentragao de distancias






Abstract

Querying large databases is still a challenge from both computational efficiency and se-
arch quality viewpoints. Since identity and order operators are insufficient for solving
those issues, distance-based similarity operators designed after the Metric Spaces Model
are used to enhance the search semantics and performance. However, they are impac-
ted by data cardinality, density, and dimensionality and may be unable to distinguish
between close and far objects. The adding of a diversity criterion enables the exploration
and retrieval of objects from different data collections, which enhances the meaning of
vicinity and plurality at the cost of applying yet another search criterion. Therefore,
search operator optimizations must include the injection of diversity into similarity and
the adoption of metric indexes. This study hypothesis is (i) an indexed diversified simila-
rity search routine can boost the performance of those types of searches, and (i) such a
routine can also improve the recognition of neighbor objects in high-dimensional spaces.
The initial contribution of this dissertation is the indexed diversity browsing algorithm,
which extends the incremental distance browsing approach to support the diversity-based
Influence criterion. The algorithm relies on four new lemmas to discard search space par-
titions that do not fit the criteria of (i) proximity to the search object and (4i) Influence
to the result set elements simultaneously. Numerical and experimental analyses indicate
the algorithm validates the first part of the hypothesis as diversity browsing coupled to
metric indexes substantially boosted the performance of diversified similarity searches.
The second contribution of this study is combining diversity browsing and local intrinsic
dimensionality (LID) to illustrate the advantages of exploring high-dimensional spaces
with diversified similarity. A detailed experimental evaluation pinpoints diversity brow-
sing searches are more economical than similarity-only searches for queries within high
LID spaces. Results also show diversity browsing usually finds more diversified neighbors
within high LID spaces due to the rapid increase in the coverage of Influenced regions
within lower LID spaces. The experiments also provide shreds of evidence that indicate
the fine-tuning of metric indexes is still a relevant issue, and distance-based maximal va-
riance pivots are one of the most suitable choices. Finally, diversity browsing enables a
visual high-dimensional data exploration by proximity according to distinct LID values,
which confirms the second part of this study hypothesis.

Keywords:Similarity search, result diversification, Metric Spaces, local intrinsic dimen-
sionality, distance concentration.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A quantidade de dados textuais e multimidia produzidos e armazenados em formato di-
gital cresce exponencialmente ha décadas, resultando em uma gigantesca quantidade de
informacao “represada”. Realizar consultas sobre esses dados é um crescente desafio tanto

do ponto de vista da obtencao de resultados em tempo hébil, o que requer o desenvolvi-

mento de estruturas de dados e algoritmos computacionalmente eficientes, quanto do
ponto vista semantico, o que depende da modelagem adequada de operadores de consulta

capazes de recuperar padroes e tendéncias imersos nos dados consultados 39,59, 61].

Por exemplo, suponha que queira-se recuperar, dentre os dados represados, todos os
registros associados ao cidadao brasileiro cujo Cadastro de Pessoa Fisica (CPF) é conhecido
por 123. Para essa busca, o operador de filtragem baseado em identidade “CPF = 123”
apresenta uma alta capacidade semantica para capturar o padrao esperado. Esse operador
também ¢ eficientemente implementado por algoritmos que se beneficiam de estruturas
de indice similares a B-Tree [9,39]. Por outro lado, suponha que queira-se encontrar,
pelo menos, 100 fotos de uma base de dados de criminosos condenados que contenham
rostos similares a de um dado retrato falado feito as autoridades policiais. Nesse caso, nao
é possivel aplicar o operador por identidade, pois espera-se recuperar dados que sejam

proximos, mas nao necessariamente idénticos.

Uma alternativa viavel para esse caso é o uso de comparadores por similaridade,
que sao modelados pela Teoria de Espagos Métricos [18,|42}[55,/102], onde quanto mais
afastados dois objetos estao, mais eles sao considerados dissimilares. A proximidade entre

dois objetos é medida por uma funcao de distancia, que representa a semantica do padrao
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Figura 1.1: Consultas por similaridade sobre um conjunto de fotografias de representagoes
artisticas para uma vizinhanca k = 5. (a) k-NN e (b) k-NN diversificado.

esperado para a consulta . O operador de filtragem baseado em similaridade dos k-
Vizinhos mais Préximos (k-NN) permite recuperar as k = 100 fotos mais préximas a um
dado retrato falado de acordo com uma fungao de distancia intuitiva a compreensao visual
humana, e.g., Euclideana . Assim como no caso do operador de identidade, o operador

de busca k-NN pode ser eficientemente implementado por algoritmos que se beneficiam

de estruturas de indices métricos, como a VP-Tree e a Omni-Tree [20,21}[43]/53,88,/97].

A capacidade semantica de se obter respostas significativas com o uso de operadores
por similaridade pode ser afetada pela cardinalidade dos dados represados, assim como

suas densidade e dimensionalidade. A cardinalidade é a quantidade de entradas nos dados

represados e, portanto, afeta os algoritmos de busca em funcao de suas complexidades
computacionais . Ja a densidade dos dados afeta a seletividade dos operadores
de filtragem, que podem se tornar incapazes de reter entradas na execugao da busca [8|
. Por dltimo, a dimensionalidade refere-se a quantidade de atributos que sao usados
para descrever cada entrada nos dados represados antes da aplicacao do operador de
filtragem . Em particular, operadores por similaridade tendem a perder a capacidade
semantica de discernir entre objetos “préximos” e “afastados” em conjuntos densos e de
alta dimensionalidade devido ao fenomeno de concentracao de distancias ,,, o que

implica nao apenas na perda da seletividade e no consequente desgaste da complexidade

computacional da busca [64 , mas também que os conjuntos-resposta provavelmente

conterdo elementos muito préximos entre si [25]28,[103,/104].

Para ilustrar essa limitagao semantica, considere uma consulta k-NN a ser executada

por um estudante de artes em um grande repositério de imagensﬂ, com o objetivo de en-

1h‘c‘cps ://www.google.com/search?q=the+scream+munch.
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1.1 Motivacao 3

contrar fotografias e impressoes artisticas similares ao famoso quadro “O Grito” de Edvard
Munchﬂ. Ao contrario das consultas anteriores, que foram eficientemente resolvidas por
operadores de identidade e similaridade, essa busca tem semantica mais exploratdria [40],
de forma que nao apenas deseja-se filtrar elementos similares a um dado objeto de consulta
(o quadro), mas também recuperar aqueles que tenham algum grau de diferenca entre suas
impressoes artisticas, uma qualidade que nao necessariamente pode ser expressa em ter-
mos taxativos de uma ou multiplas categorias previamente discretizadas. Dentro de um
repositorio massivo e de alta dimensionalidade de fotografias, uma busca k-NN tendera a
recuperar fotografias nao so similares ao quadro da consulta, mas também similares entre

si, frustrando a expectativa de analise exploratoria da busca — Figura (a).

A adicao de um critério de diversidade junto a similaridade é uma alternativa para

garantir que diferentes cole¢oes do conjunto de dados explorado estejam representadas

por proximidade na resposta [76,104]. Ainda para a consulta exemplo do quadro “O

Grito”, um operador de filtragem baseado em similaridade diversificada, que considera
tanto a similaridade do objeto de consulta aos dados represados quanto a dissimilaridade
entre os elementos do conjunto resposta, permite retornar nao apenas a mesma pintura
com diferentes esbocos, mas também fotografias com estilos e impressoes similares, como
ilustrado na Figura (b) De uma perspectiva semantica hierarquica, um operador por
similaridade diversificada deve “afrouxar” as condigoes de um operador por similaridade,
assim como o operador por similaridade “relaxa” os requisitos estritos do operador de
identidade. A definigao do operador por similaridade diversificada ainda é um ponto em

aberto na literatura [28.|104], podendo ser implementado de acordo com trés estratégias:

1. Métodos baseados em distancia [12,/67}70],
2. Métodos baseados em novidade [15}/17,56,91],

3. Métodos baseados em cobertura [28,47,76,79]

Estratégias das duas primeiras categorias sao fortemente baseadas em conceitos de
otimizagao em duas fases [28,/103]. Tipicamente, um subconjunto de elementos candidatos
é selecionado, por exemplo, tomando por base o resultado de uma busca k-NN tradicional
com um numero de vizinhos muito superior a cardinalidade £ solicitada, sobre o qual o
resultado final é construido de acordo com alguma funcao objetivo a ser maximizada. Por

outro lado, estratégias baseadas em cobertura fazem a separacao de elementos candidatos

’https://github.com/divSearch.
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ao conjunto resposta em uma unica passada dentro do processo de avaliagao individual
de cada entrada, o que permite que essa categoria de métodos possa ser diretamente
embutida em rotinas de busca de baixo nivel de forma muito parecida com a que ja ocorre

para os operadores de filtragem por identidade e similaridade [51,55].

Essa dissertagao explora essa caracteristica de execucao de consultas em uma tunica
fase por meio dos métodos de cobertura, e visa acopla-los diretamente na execucao do
operador de consulta por similaridade diversificada. Métodos de cobertura podem utilizar
um limiar estatico ou dinamico de dissimilaridade para descartar elementos do conjunto
resposta [33,47]. Em particular, limiares dinamicos baseados no conceito de Influéncia [76,
79] apresentam como vantagem uma ponderacao automética da dissimilaridade entre os
elementos na resposta, independente de parametros externos do usudrio e que aumenta
proporcionalmente a similaridade dos elementos recuperados, seguindo a distribuicao de

distancias entre os dados represados e o objeto consultado.

Na prética, limiares baseados em Influéncia usam uma razao do inverso da simila-
ridade entre o objeto consultado e os elementos no conjunto resposta para definir uma
regiao de exclusao no espago de busca, garantindo a diversificagao crescente do resultado
em termos das distancias entre os elementos no conjunto resposta. Uma revisao da li-
teratura |28,/103,/104], mostra que esses métodos sao facilmente acoplados em rotinas de
baixo nivel e servem como base para operadores de filtragem [76,/79] baseada em simi-
laridade diversificada. Além do acoplamento em rotinas de baixo nivel, uma otimizagao
que poderia ser considerada é o uso intensivo de estruturas de indexacao métricas, que
podem melhorar o desempenho da consulta ao particionar o espago de busca. Assim, a

hipotese pesquisada nessa dissertacao é a seguinte:

Hipdtese de Pesquisa: Uma rotina de busca a ser acoplada sobre indices métricos pode

aumentar expressivamente o desempenho de buscas por similaridade diversificada basea-
das em Influéncia, ao se beneficiar do particionamento de um indice métrico para descartar
regides que nao satisfagam simultaneamente os critérios (i) de similaridade para o objeto
consultado, e (7i) dissimilaridade para os elementos no conjunto resposta. Para além dos
ganhos de desempenho, comparar experimentalmente o comportamento dessa nova rotina

contra o de consultas por similaridade em espacos de alta dimensionalidade pode auxiliar

a caracterizar os ganhos semanticos do uso da similaridade diversificada.

Nesse sentido, a primeira contribuicao dessa dissertagao é a proposta de um algoritmo

de busca por similaridade diversificada incremental que pode ser acoplado a qualquer es-

trutura de indexacao métrica e atuar como uma implementacao mais eficiente do operador
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de filtragem por similaridade diversificada em comparagao aos existentes na literatura. O
algoritmo é construido tomando por base a rotina de busca por similaridade estado-da-
arte distance-browsing [44.[72,/102] e formalizado por meio da proposi¢ao e demonstragao

de quatro lemmas derivados de propriedades da Teoria de Espagos Métricos [42}/102].

A segunda contribuicao dessa dissertagao é a investigagao do algoritmo proposto para

a realizacao de consultas por similaridade diversificada em conjuntos imersos em espagos
de alta dimensionalidade e sujeitos ao fenémeno de concentragao de distancias [7},34}66].
Em particular, a proposta é avaliada sob a perspectiva da dimensionalidade intrinseca
local (LID) [4116,[87], que permite analisar detalhadamente o comportamento do novo
algoritmo de acordo com o nivel da concentracao de distancias obtido para cada objeto

de consulta. De forma resumida, os resultados experimentais indicam:

1. A viabilidade do uso do algoritmo proposto para buscas por similaridade diversifi-
cada mesmo em espacos de alta dimensionalidade. A rotina proposta apresenta um
desempenho comparavel a buscas somente por similaridade a medida que cresce a

concentracao de distancias; e

2. Os efeitos da concentragao de distancia sao proporcionalmente suavizados pelo uso
de critérios baseados em Influéncia, que sao capazes de manter discerniveis grupos

de elementos “proximos” e “afastados” em espacos de alta dimensionalidade.

A combinagcao das duas contribuicoes dessa dissertacao permite levantar novas hipoteses
de pesquisa a serem conduzidas no futuro, incluindo o uso de consultas por similaridade
diversificada como técnica de pré-processamento e mineracao visual de dados com as

perspectivas do objeto de consulta e diversos intervalos de LID.

1.2 Objetivos

O objetivo dessa dissertacao ¢ investigar e mensurar como critérios baseados em Influéncia
podem ser usados para implementar, de forma eficiente, o operador de filtragem por simi-
laridade diversificada e enriquecer a semantica de consultas apenas por similaridade. As
contribuigoes derivadas desse objetivo permitem avancgar o estado-da-arte dos operadores
disponiveis para consultas por similaridade, consolidando-os como parte de um paradigma
que inclui ferramentas adequadas e compativeis com solugoes que estendem sistemas ge-
renciadores de bases de dados por meio de métodos construidos com base na teoria de

Espagos Métricos [51],55].
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Em particular, esse trabalho divide o objetivo geral em quatro objetivos especificos re-
lacionados as consultas por similaridade diversificada, com o propdsito de obter algoritmos

e medidas experimentais que corroborem a hipétese da pesquisa. Sao eles:

1. Revisar estratégias de diversificacao de resultados, com foco em identificar critérios

de diversificacao de resultados que possam ser modelados de acordo com a Teo-
ria de Espacos Métricos e que sejam compativeis com os operadores de busca por

similaridade ja consolidados na literatura;

2. Propor um algoritmo de busca incremental para indices métricos, que implemente

de forma eficiente os critérios de diversidade revisados de forma a estender os ope-

radores por similaridade da literatura em operadores por similaridade diversificada;

3. Revisar o conceito de dimensionalidade intrinseca local, com foco em identificar os

aspectos de concentragao de distancia que impactam rotinas de busca por similari-

dade indexada em espacos métricos; e

4. Avaliar o algoritmo proposto em espacos de alta dimensionalidade, com foco tanto

no desempenho computacional quanto na capacidade de recuperacao semantica de

acordo com diferentes valores de dimensionalidade intrinseca local.

1.3 Estrutura do Documento

Além do presente, esse texto estd organizado em cinco outros capitulos, a saber:

2. Consultas por Similaridade, que apresenta o arcabouco tedrico de Espagos Métricos;

3. Consultas por Diversidade, que apresenta os trabalhos relacionados;

4. Diversity browsing, que apresenta e avalia o algoritmo proposto;

5. Diversity browsing e dimensionalidade intrinseca local, que inclui uma avaliagao ex-

perimental do algoritmo proposto em espacos de alta dimensionalidade; e

6. Conclusao, que discute todos os resultados obtidos, apresenta as publicacoes advin-

das dessa pesquisa e identifica possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Consultas por Similaridade

2.1 Espacos métricos

Um espaco de distancias é, de forma geral, um espaco onde todas as distancias entre
os possiveis elementos de dados que ali possam existir ou ser representados sao conheci-
das [42,43]. Um Espago Métrico particulariza esse conceito de espago de distancias, com
a diferenca que cada objeto s6 pode ser representado por um unico elemento de dados.
Além disso, a distancia entre objetos sera sempre positiva e simétrica, de acordo com
os axiomas definidos para uma fungio de distancia dita métrica [26]. Formalmente, um
Espago Métrico M = (0, 6) é definido para um dominio de dados @ e uma fungao de
distancia 0 : M x M — R, se, e somente se, para quaisquer objetos o;,0; € oy, € O,

obedece as seguintes propriedades:

1. Simetria: §(0;,0;) = (05, 0;);

2. Positividade: o; # 0; = 6(0;,05) > 0;

3. Refletividade: §(o;,0;) = 0;

4. Nao-negatividade: 6(0;,0;) > 0; e

5. Desigualdade Triangular: §(o;,0;) < 6(0;,0p) + 6(op, 0;).

Uma das principais vantagens do modelo por Espacos Métricos é a de que qualquer

subconjunto obtido a partir do dominio dos dados ird obedecer as mesmas cinco proprieda-

des listadas anteriormente [42]. Essa caracteristicas permitem subdividir (ou particionar)

os dados modelados e aplicar diversas otimizacoes oriundas das comparacoes de distancia
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para realizar buscas por distancias que servem como modelo base as consultas por simi-
laridade [61]. Dessa forma, a modelagem por Espagos Métricos se torna particularmente
interessante para complementar o motor de busca, armazenamento e indexacao de siste-

mas gerenciadores de bases de dados [51},55]/102].

O primeiro parametro do modelo de Espacos Métricos é o dominio dos dados, que
precisa ser o mesmo dominio de entrada de uma dada funcao de distancia. Na pratica, esse
nem sempre é o caso. Por exemplo, a funcao de distancia Euclidiana Lo, Ly : RExR? — R,
requer como dominio de entrada um espaco d-dimensional, que nao é o mesmo espago onde
estao representadas imagens ou videos. Nesse sentido, ¢ comum encontrar na literatura
fungoes de extracao de caracteristicas que mapeiam o dado original em um dominio onde
possa ser aplicada a funcao de distancia. De forma geral, essas fungoes de extracao de

caracteristicas podem ser divididas em trés grandes grupos, a saber:

1. Dados brutos serializados: Esse grupo de fungoes essencialmente serializam o dado

original para que este se “enquadre” (cast) no dominio da fungao de distancia, o que
pode levar a perda de informagao, espacial ou de profundidade. Essas estratégias
sao normalmente empregadas para a representacao de dados em espagos multidi-

mensionais na realizacao de tarefas de classificacao [24].

2. Engenharia de caracteristicas: Essas funcoes realizam transformacoes aritméticas e

de agregacao sobre os dados brutos, substituindo-os pelas representacoes obtidas.
Esses métodos sao construidos especificamente para cada dominio de dados com foco
em capturar informagoes que possam ter alguma validade semantica para a etapa
posterior de andalise, ou seja, destacam padroes pré-concebidos que possam existir
nos dados para usa-los como posterior critério de comparacao. Exemplos de padroes
de baixo nivel que sao usados por essas funcoes incluem: cor, textura e formato em
imagens; variancia de sons e timbres em dados de dudio; e contagem de palavras em
textos. Muito embora essas estratégias sejam capazes de realizar um mapeamento
do dominio dos dados para o de busca, os padroes usados na transformagao nao sao

exaustivos, podendo levar a perdas de informagcao [51}/89].

3. Aprendizado de caracteristicas: As funcoes de aprendizado de caracteristicas nao

assumem padroes pré-concebidos que possam existir nos dados, porém salientam
padroes frequentes e correlacionados dentro de cada particular conjunto de dados,
a depender do viés de aprendizado por tras da extracao de caracteristicas. Usual-
mente, essas fungoes atuam como métodos de transformacao (linear ou nao linear)

entre espacos, sendo que o dado bruto é inicialmente serializado. O método de
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Anélise de Componentes Principais é um representante de um método de apren-
dizado linear, cujo viés é destacar os atributos nao correlacionados [62]. Métodos
nao-lineares incluem autoencoders que utilizam arquiteturas de redes de aprendizado
profundo para gerar uma representacao multidimensional do dado bruto, sendo que

essa representacao nao precisa depender de um processo de rotulagem [58].

O segundo parametro no modelo de Espacos Métricos é a funcdo de distancia, que
embute o viés de discriminar quais sao os objetos préximos e quais sao os objetos afastados.
As funcoes de distancia mais conhecidas sao aquelas derivadas da geometria espacial,
aplicadas sobre dominios d-dimensionais e que formam a Familia Minkowski de fungoes
de distancia (L,) [26]. Dados dois objetos o1, 0o € R?, a Familia Minkowski de fungoes é

regida pelo parametro p € N como na Equagao 2.1}

6(01,02) = Ly(01,02) = (Z |01 — 02j|p> (2.1)

Jj=1
onde j é a j-ésima dimensao de 0; e 05. As fungoes mais usadas da Familia Minkowski

sao as fungoes Ly (City-Block), Ly (Euclidiana) e Lo, (Chebyshev).

Para além do viés da geometria espacial de proximidade, outra gama de fungoes de
distancia sao amplamente usadas na literatura. Embora o nimero de fungoes possiveis
seja ilimitado na pratica [26,42,72], a taxonomia em Deza e Deza (2009) divide as fungoes

de distancia conhecidas nos seguintes grupos:

1. Fungoes para diferencas absolutas: Que inclui as fungoes de Bray-Curtis, Gowel,

Soergel, Kulczynski, Canberra e Lorentzian.

2. Fungoes para distancia de massa de probabilidade: Que inclui as func¢oes de Inter-

seccao, Czekanowski, Motyka, Ruzicka e Tanimoto.

3. Fungoes para produto interno: Que inclui as fungoes do Produto Interno, Cosseno,

de Kumar-Hassebrook, Jaccard e Dice.

4. Fungoes para afinidade: Que inclui as fungoes de Bhattacharyya, Hellinger, Squared-

Chord e Matusita.

O relacionamento entre um par de objetos por uma funcao de distancia que considera

um subconjunto de seus atributos gera um valor real que pode ser usado por um critério
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objetivo de similaridade com a finalidade de organizar classes ou grupos de objetos que
estejam préximos ou afastados. Na pratica, esses critérios (ou restrigdes) de similaridade
constituem a base dos operadores de comparagao (tais como os operadores de comparagao

por identidade e ordem) que sdo empregados em consultas por similaridade.

2.1.1 Consultas por similaridade

Assim como para consultas baseadas em operadores por identidade ou ordem, consultas
por similaridade permitem comparar tanto objetos dentro de um mesmo conjunto de dados
quanto um elemento externo com elementos de um conjunto de dados, desde que estes
elementos estejam representados em um mesmo dominio. O resultado dessa comparagao
(TRUE, FALSE) depende do critério da consulta, que pode envolver uma varidvel (constante
ou nao) imposta pelo usudrio . Elementos do conjunto de dados que satisfazem o

critério sao, necessariamente, incluidos no conjunto resposta da consulta.

A consulta por similaridade béasica que se vale dessas premissas é a chamada consulta
por abrangéncia (Range query). Uma consulta por abrangéncia retorna todos os elementos
do conjunto de dados que estao dentro de um determinado “raio de distancia” a um dado
objeto de referéncia. O “raio” nada mais é do que a medida méxima de distancia tolerada
para inclusao de um elemento do conjunto de dados na resposta. A Figura a) ilustra
uma consulta por abrangéncia para um elemento de consulta o, (notado por uma estrela
escura) e um raio £ em um espaco de duas dimensoes considerando trés diferentes fungoes

de distancia da Familia Minkowski, sendo p = 1,2, co.

[ JL1[ L2 [ ] Lo W Objeto de consulta [ ]L2 ¥ Objeto de consulta

(b)

Figura 2.1: Consultas por similaridade. (a) Abrangéncia. (b) Vizinhanga.

Definigao 1 (Consulta por abrangéncia.) Dado um Espa¢o Métrico M = (O, d), um

conjunto de dados O C O, um objeto de consulta o, € O e um raio & € Ry, uma
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consulta por abrangéncia — Rg tem como resposta todos os elementos de O que nao estao

mais afastados do que & de o, sequndo 6, i.e., Rg(0,4,&) ={0; € O | d(0;, 04) <&}

Uma variacdo da consulta por abrangéncia é a consulta por vizinhanga (ou dos k-
Vizinhos mais Préximos) que nao usa um valor explicito para o raio de distancia tolerada,
mas sim uma cardinalidade k£ esperada para o conjunto resposta. Nesse sentido, uma
consulta por vizinhanca nada mais é do que uma consulta por abrangéncia onde o raio £

é tal que |Rg| = k [86], sendo que, porém, esse valor de raio nao é conhecido de antemé(ﬂ

Defini¢ao 2 (Consulta por vizinhanga.) Dado um Espaco Métrico M = (0, 0), um
conjunto de dados O C O, um objeto de consulta o, € O e uma quantidade de vizinhos

k € N, uma consulta por vizinhanca — k-NN recupera os k elementos de O que sao 0s

mais prozimos ao objeto o,. Portanto, k-NN(og4, k) = {01,092, ...,0} onde:

0o1={0; € 0|V o; €0, 6(05,0;) <0(05,04)},
0y ={0; € O\ {o1} |V o; € O\ {o1}, 0(0i,04) < 0(05,04)},

o ={0i € O\ {o1,09,...,06-1} | V 0 € O\{01,02,...,05-1},0(0i,04) < 6(0j,09)}.

A depender do conjunto de dados empregado na consulta, pequenas variagoes no raio
podem ensejar na inclusdo/remogao de muitos elementos no conjunto resposta (Ver Fi-
gura (a)). Portanto, consultas por vizinhanca sao alternativas as buscas por abrangéncia
que permitem explorar o espaco de busca em funcao de um nimero relevante (da pers-
pectiva do usudrio) de entradas na resposta. A Figura [2.1(b) mostra duas consultas por

vizinhanga para k = 3 e 5 no mesmo espago de busca da Figura 2.1)(a).

2.1.2 Estruturas de indexacao métricas

Ainda que seja possivel resolver tanto consultas por abrangéncia quanto por vizinhanca
através da comparagao direta do objeto de busca contra todo o conjunto de dados (com

o algoritmo conhecido como busca Sequencialﬁ [39]), a modelagem por Espagos Métricos

possibilita uma execucao otimizada de algoritmos baseados em indices métricos que tiram
vantagem das cinco propriedades de fungoes de distancia para descartar regioes do espago

de busca que nao incluem elementos candidatos ao conjunto resposta.

Elementos equidistantes ao objeto de consulta na k-ésima posicio (empates) sao escolhidos arbitra-
riamente e, consequentemente, a resposta da consulta pode nao ser tinica.

20 algoritmo de busca sequencial é a solucio genérica que percorre todas as entradas no conjunto de
dados para resolver uma consulta.
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Todas estruturas de indexacao métricas se valem do uso de pivos pe P C O C O e

raios de cobertura ¢, € R,. Uma partigdo métrica (p,&,) é dita ser uma bola fechada

no Espaco Métrico se ela cobrir todos os elementos até uma distancia &, de p, e,
(p, &) = Ryg(p,&p). Assim, dado um indice e uma consulta é possivel utilizar os pivos
para identificar quais particoes devem ser inspecionadas e quais devem ser descartadas da
busca, o que pode reduzir expressivamente o custo da busca devido ao nimero de com-
paracoes por distancia e ao gerenciamento de meméria. Uma particao pode ser descartada

da busca se ela nao satisfizer os Principio dos Limites Inferior e Superior.

Lemma 1 (Principio dos Limites Inferior e Superior.) Dado uma parti¢ao indexada
por um pivé p € Q@ e uma consulta por abrangéncia Rg(o,, &) sobre O C O, os ele-
mentos o; que fazem parte do conjunto resposta respeitam o limite inferior d(oq, 0;) >

|0(0g, p) — d(p, 0:)| € superior 6(oy,0;) < 6(0g,p) + I(p, 0i)-

Prova (Adaptado de [42]). Da Desigualdade Triangular, tém-se que 6(o4, 0;)+06(0;, p) >
d(04,p), logo 6(04,0;) > 6(04,p) —6(p, 0;). Por outro lado, tém-se que 6(0;,04) + (04, p) >
d(p,0i)), logo (o4, 0;) > 0(0;,p)—06(p, 04). Da definicao do operador mddulo [85], seque que
3(0q,0:) > [0(0i, p) — 6(p, 0q)|. Por defini¢ao, os elementos no conjunto resposta também

satisfazem o limite superior que € equivalente a propriedade Desiqualdade Triangular. W.

A Figura2.2]ilustra como o Principio do Limite Inferior pode ser usado para descartar
uma particdo métrica com centro em um pivo p e raio &, menor que [6(p, 0,) — ] de uma
busca por abrangéncia Rg(o,,§). Note que os elementos que ndo satisfazem o Limite

Superior também devem ser excluidos do conjunto resposta.

Figura 2.2: Principio dos Limites Superior e Inferior.

Estruturas de indexacao métricas se diferenciam entre si pela forma em que realizam o
particionamento do conjunto de busca com o uso de pivos. Embora diferentes taxonomias

existam na literatura [43}|72,/102], a mais recente ¢ a proposta no survey experimental
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reportado por Chen et al. (2020), que divide os métodos existentes em trés grandes

categorias conforme destacado na Figura [21].

Categoria
Tabelas de Pivos Arvores Indices Externos
AESA BKT PM-Tree
LAESA FQT Omni-family
EPT FQA M-Index
CPT VP-Tree SPB-Tree
MVPT

Figura 2.3: Taxonomia de indices métricos.

e Tabelas de pivos. Essas estratégias empregam multiplos pivos sem hierarquia entre

si e aplicam o Principio do Limite Inferior para cada um dos pivos de forma a re-
duzir o nimero de candidatos para avaliacao por distancia. Estruturas desse grupo
incluem os métodos Approximating and Eliminating Search Algorithm (AESA) [75]
e Linear AESA (LAESA) [57], que se constituem de tabelas com distancias pré-
computadas dos elementos do conjunto de dados aos pivos. Ainda que exista uma
diferenca significativa de complexidade de espago entre elas (quadratica para o
AESA e linear para o LAESA), ambos os métodos sao baseados na manutencao
de uma matriz de distancias (tabela) na meméria principal, o que pode, na pratica,

inviabilizar seu uso para a consulta de grandes bases de dados.

e Arvores baseadas em pivos. Arvores sao uma alternativa as tabelas de pivos, pois

organizam as particoes de forma hierarquica fornecendo um melhor desempenho
para sistemas que contam com grande disponibilidade de meméria. Um exemplo
muito usado de arvores de pivos é a Vantage-Point Tree (VP-Tree) [37,/53,97] e suas
variagoes VP-Forest [98] e Multiple VP-Trees [13]. VP-Trees sdo generalizagoes
métricas de arvores bindrias, o que as torna muito adequadas para tratar problemas

relacionados a ordenagao como se pode perceber por sua complexidade de busca [97].

e Indices externos baseados em pivos. Estruturas de indices externos tém por objetivo

(i) reduzir o nimero de comparagoes por distancias e, principalmente, (%) minimizar
o numero de acessos a memoria secundaria. Por exemplo, a estrutura Pivoting M-

tree (PM-Tree) [82] gera drvores de baixa altura, com nés nao-bindrios e partigoes
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métricas sobrepostas. J& a Familia Omni-Tree [88] divide, de forma explicita, a
tabela de pivos do conjunto de dados, sendo que a tabela de pivos pode ser tratada
por um indice acoplado, como, por exemplo, uma B-Tree® [39]. A Space-filling
curve and Pivot-based B -Tree (SPB-Tree) [19] adiciona ainda uma terceira camada
sobre o Familia Omni: uma curva de Hilbert sobre a tabela de pivos, gerando um
mapeamento unidimensional para cada elemento de dados que é, posteriormente,

inserido em uma Arvore-B™ para otimizar o acesso ao disco.

Uma vez que parte do objetivo dessa dissertacao é o de utilizar estruturas de indexacao
métricas para reduzir o nimero de comparacgoes por distancia e minimizar a quantidade de
elementos inspecionados, as avaliagoes experimentais desse trabalho sao construidas sobre
0 pressuposto que serao usados sistemas com uma quantidade suficientemente grande
de memoria principal. Os indices mais adequados para esse contexto sao as drvores
baseadas em pivos, embora todos os outros métodos possam ser empregues sem prejuizo

dos algoritmos propostos e suas construgoes tedricas.

Com relagao as arvores baseadas em pivos, o survey de Chen et al. (2020), ap6s a com-
paracao experimental de trinta e oito indices na realizacao de consultas por abrangéncia
e vizinhanga, indica que para o uso de estruturas em memoria principal os métodos da
familia VP-Tree sao os mais eficientes e os de mais baixo custo de construgao na com-
paracao com os competidoreﬂ De acordo com esses resultados da literatura e para efei-
tos de implementagao, no restante desse trabalho, serd considerada a estrutura do indice
VP-Tree [97], especificamente sua variante VP**-Tree, que permite controlar, otimizar e
ajustar o nimero de elementos por né-folha (e, consequentemente, a altura da drvore), o

balanceamento da estrutura e a estratégia de escolha de pivos [134[53].

A rotina de construcao de uma VP-Tree divide um conjunto de dados O de forma
disjunta e hierdrquica. Inicialmente, todos os elementos do conjunto sao atribuidos a um
no-raiz e um elemento pivo p € O ¢ escolhido. Nesse ponto, calcula-se a distribuicao de
distancias dos elementos do conjunto O para o pivo p, de onde se obtém a mediana, 1, e
a distancia maxima de qualquer elemento do conjunto ao pivo, M,. O conjunto de dados é
entao divido em duas partigoes disjuntas, o ramo esquerdo e o ramo direito. Objetos cuja
distancia a p caem no intervalo [0, ) sdo atribuidos ao ramo esquerdo, enquanto que os
objetos restante que estao no intervalo [u,, M,] sdo colocados no ramo direito. Uma vez

que os ramos também podem ser vistos como conjuntos de dados (na razao da metade

30s autores em [21] se referem a “escalabilidade” no sentido de lidar grandes conjuntos em uma tnica
maquina e nao em uma arquitetura distribuida que poderia fornecer ainda mais meméria principal.
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do conjunto anterior), eles sao recursivamente divididos até que um nimero minimo de
elementos por particao seja alcancado. Nesse ponto, os ramos se tornam nos-folha e a

construcao da arvore termina.

A Figura apresenta um exemplo de uma VP-Tree construida para um conjunto de
dados em duas dimensoes, com a distancia Lo, pivos escolhidos aleatoriamente dentro de
cada particao e um maximo permitido de dois elementos por né-folha. Em um primeiro
momento, escolhe-se um pivd aleatério p; = 014 do conjunto original O = {01, 09, ...,09}
que ¢é incluido no conjunto de pivos P = {p;} e armazenado no né-raiz da VP-Tree. Na
sequéncia, calcula-se a mediana (i, das distancias de p; para todos elementos em O \ P.
Esse procedimento é repetido para os conjuntos Oy, = {0; € O\ P | (05, p1) < fip, }
e Oudir,, = {0i € O\P | 6(0i,p1) > pip, }, gerando o segundo nivel da drvore para os
pivos escolhidos aleatoriamente ps = 017 € p3 = 0g, que sao incluidos em P e armazenados
em noés-diretério. O procedimento prossegue até que nao mais que dois elementos se

encontrem no conjunto a ser particionado, tal como ilustra a Figura [2.4]c).

@ Objeto do conjunto de dados O Objeto Pivd M Limites dos nos ‘

8 0,
e ®o
7 003 2
6 o
s % 010
4 .06 * S o
3 07 0,® 715 o
[}
2 o’ o8 i :
1 05 s ¢ ° 3
. 019 OO0 0 0000 O
0 01 2 3 4 5 6 7 8
(a) Elementos de dados (b) Partigdes da VP-Tree (c) Estrutura da VP-Tree

Figura 2.4: Exemplo de construgao de uma VP**-Tree. (a) Conjunto de dados original.
(b) Fronteira sem hierarquia das partigoes. (¢) Estrutura hierdarquica do indice métrico.

2.1.3 Algoritmos de busca baseados em indices

Uma vez que os dados consultados estejam divididos em particoes, algoritmos de busca por
similaridade podem ser empregados para tirar maximo proveito do Principio dos Limites
Inferior e Superior para reduzir o niimero de calculos de distancia, de particoes visitadas
(acessos & memodria) ou uma combinacao de ambos [21,/43]. Algoritmos para resolver

consultas por abrangéncia partilham da mesma légica: Todas as parti¢coes do menor nivel

hierarquico do indice que interceptarem o raio da consulta, i.e., com a possibilidade de
conter algum elemento que satisfaca o Principio do Limite Inferior, precisam ser necessa-

riamente inspecionadas, enquanto todas as demais particoes podem ser descartadas. Note
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que esse raciocinio por sobreposi¢ao de regioes nao inclui analisar uma ou outra particao
com prioridade, pois o raio que define a interseccao nao se altera com o processamento

da consulta.

O Algoritmo [I] apresenta uma rotina de processamento recursiva para a resolucao
de consultas por abrangéncia em um indice VP-Tree. Em esséncia, o algoritmo verifica
primeiro se a consulta por vizinhanga intercepta o lado esquerdo da arvore, o lado direito
ou ambos, de acordo com o Principio dos Limites Inferiores e Superiores calculados a

partir da distancia ao pivo que representa cada nd e o raio da consulta por abrangeéncia.

Dados: Raiz VP-Tree n6Raiz, elemento de consulta o, € O e raio &.
Retorno: Conjunto resposta Rg(og,&).

1 buscaPorAbrangénciaRecursiva(néRaiz, o4, &)

buscaAbrangénciaRecursiva(né, og, &)

2 ConjResp + O;

3 if éFolha(nd) then

4 ‘ ConjResp < ConjResp U filtrarConjunto(né, oq,€);

5 else

6 if §(oq, nd.pivo) < né.mediana then

7 if §(oq, no.pivo) — & < né.mediana then

8 ‘ ConjResp < ConjResp U buscaAbrangénciaRecursiva(né.esquerdo, 0q,§);
9 if 0(oq, n6.pivd) + £ > né.mediana then

10 ‘ ConjResp <— ConjResp U buscaAbrangénciaRecursiva(né.direito, o4, §);
11 else
12 if §(oq, nd.pivo) + £ > né.mediana then

13 ConjResp < ConjResp U buscaAbrangénciaRecursiva(né.direito, o4, §);
14 if §(oq, nd.pivo) — & < né.mediana then

15 ‘ ConjResp < ConjResp U buscaAbrangénciaRecursiva(né.esquerdo, oq, §);

=
=2}

return ConjResp U filtrarConjunto({nd.pivo}, o4, £);

filtrarConjunto(O, o4, §)
17 rSet <+ O;
18 for o; € O do
19 if §(0;,04) < € then
20 ‘ rSet < rSet U{o;};
21 return rSet;

Algoritmo 1: Algoritmo recursivo de busca por abrangéncia sobre VP-Trees — Adap-
tado do original proposto em [97].

Algoritmos de busca para resolver consultas por vizinhanga, no entanto, nao podem
se beneficiar imediatamente da exclusao de regides por sobreposicao como os de busca
por abrangéncia. Isso porque embora seja possivel reduzir na teoria uma consulta por

vizinhan¢a a uma por abrangéncia, o raio que delimita a vizinhanca nao é conhecido de
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Dados: Raiz VP-Tree néRaiz, elemento de consulta o4, quantidade de vizinhos k
Retorno: Conjunto resposta kNN (og, k).

1 buscaVizinhangaRecursiva(néRaiz, o4, k, ConjResp = @, & = 00)

buscaVizinhancaRecursiva(nd, o4, k, ConjResp, §)

2 if éFolha(nd) then

3 ‘ filtrarConjunto(nd, o4, &, resposta);

4 else

5 filtrarConjunto({né.pivé}, o4, &, ConjResp);

6 if §(04,n6.pivéd) < né.mediana then

7 if §(oq, no.pivo) — & < né.mediana then

8 buscaVizinhangaRecursiva(né.esquerdo, oq, k, ConjResp, §);
9 if §(04,n6.pivd) + & > né.mediana then

10 ‘ buscaVizinhangaRecursiva(né.direito, o4, k, ConjResp, £);
11 else
12 if §(oq, nd.pivo) + £ > né.mediana then

13 buscaVizinhancaRecursiva(né.direito, o4, k, ConjResp, £);
14 if §(o4, nd.pivo) — & < né.mediana then

15 buscaVizinhancaRecursiva(né.esquerdo, oq, k, ConjResp, §);

filtrarConjunto(O, o4, *§, *ConjResp);
16 for o; € O do
17 if tamanho(ConjResp) < kV §(0;,04) < £ then

18 ConjResp < ConjResp U {o;};

19 if tamanho(ConjResp) > k then

20 ConjResp <— ConjResp \ {elementoMaisDistante(oy, ConjResp)};
21 & < maiorDistancia(oq, ConjResp);

Algoritmo 2: Algoritmo branch-and-bound recursivo de busca por vizinhanca sobre
VP-Trees — Adaptado do original proposto em [97].

antemao e precisa ser delimitado durante o processo da busca. Nesse sentido, a ordem
em que as particoes sao visitadas é extremamente relevante pois impacta diretamente
no descobrimento do raio da consulta por vizinhanca. Assim, ao contrario de buscas
por abrangéncia, o problema de ordenacao estda presente nos algoritmos de buscas por
vizinhanga e o uso de estruturas de arvores bindarias semelhantes a VP-Tree podem auxiliar

na otimizagdo do desempenho dessas buscag|

Duas estratégias sao comumente empregadas por esses algoritmos de busca: (i) iniciar
o raio da consulta como infinito £ = oo e reduzi-lo dinamicamente toda vez que atingir um
no-folha, ou ainda (7i) assumir um raio inicial nulo £ = 0 e incrementa-lo dinamicamente

quando o proximo vizinho for encontrado. A proposta original para VP-Trees é baseada na

4Todas as estruturas de arvore (excluidas as tabelas de pivos) usadas para indexacao métricas fornecem
suporte implicito para ordenacao por distancias, sendo que estruturas de drvores bindrias (como VP-Trees)
tem complexidade média conhecida na resolugao do problema da busca [39}/97].
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primeira estratégia e emprega uma heuristica branch-and-bound para descartar partigoes
do espago de busca a medida que reduz o tamanho do raio [21,97]. Esse algoritmo percorre
os nés-folha em ordem crescente e hierarquica de distancia, descartando aqueles que nao
interceptam o raio estimado da consulta no momento em que sao avaliados no percurso
da arvore. O Algoritmo [2] apresenta a rotina de busca branch-and-bound para a resolucao

de consultas por vizinhanga sobre VP-Trees.

Em esséncia, o algoritmo percorre a arvore por profundidade da esquerda para direita
marcando para inspegao os ramos que interceptem o raio da consulta, cujo valor é definido
no momento do percurso em que os nés-diretério (os pais dos ramos) sao avaliados. A
Figura [2.5] apresenta a execugao do Algoritmo 2] para uma consulta por vizinhanga com
k = 1, distancia Ly e o mesmo conjunto de dados indexado no exemplo da Figura [2.4]
Para essa consulta, foi utilizado o objeto de consulta o, = 017 (um elemento do préprio
conjunto de dados) para que se pudesse identificar o comportamento do algoritmo para

uma point query [18,42], uma consulta equivalente a busca por abrangéncia Rg(011,0).

9t Objeto de consulta Ml Limites dos nds [] Parti¢des visitadas
O Objeto pivod @ Objeto no conjunto de dados @ Pivos visitados
8 o,
e 00 g
6 . 012
5 4 O10
4 06 e &
3 :07 0,® 915 0,®
2 a o o8
0 - :
Lo e G0 CO0®OO®OD
0 19 20 Nos-folha
01 2 3 4 5 6 7 8 9
(a) Elementos de dados (b) Partigdes da VP-Tree (c) Caminho da consulta

Figura 2.5: Exemplo de uma consulta por vizinhanca para k = 1 e o, = 01; executada
pelo Algoritmo [2.5] e sua rotina branch-and-bound.

Inicialmente, o Algoritmo [2.5| verifica a particao indexada por p; e marca para analise
tanto o espaco fora quanto espaco dentro do limite imposto por fi,,. O raio de cobertura &
é atualizado para £ = 0(o4, p1). Na sequéncia, o algoritmo analisa a regido indexada por ps
e também marca para analise tanto a regiao de pg quanto de p7, em todas andlises nao ha
reducao do raio de cobertura. A regiao de p; é analisada, sendo o lado com limite inferior
a mediana descartado e o lado direito inspecionado. Nesse ponto, o primeiro né-folha é
analisado e o elemento o011 é escolhido como o mais préximo, o que gera uma reducao do
raio de cobertura para £ = §(0,4, 011) = 0. Na sequéncia, ¢ avaliada a regiao fora do limite
da mediana de pg, onde os elementos o5 e 04 sao examinados e descartados, assim como a

regiao interna a mediana de pg é também descartada. Nesse ponto, o percurso retorna a
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andlise de p,, descartando a particao limitada por j,, e analisando ps. A particao externa
a [y, ¢, entao, podada da busca e o né-folha interno a ps; contendo o053 ¢ inspecionado.
Ao todo foram realizados 10 célculos de distancia (p1, ps, p7, 011, D6, 05, 04, P2, D5, 013) para

a obtengao da resposta da consulta (de possiveis 20).

Um algoritmo potencialmente mais eficiente para essas consultas seria o que consi-
dera a premissa inversa (raio inicial nulo) conhecido como k-NN incremental (por sua
propriedade de recuperar um vizinho préximo de cada vez) formalizado como o algoritmo
distance browsing em sua proposta completa [44]. No melhor do nosso conhecimento |21,

22,142,143,|72,1102], nao hé comparagao experimental do desempenho de VP-Trees com a

adogao do algoritmo distance browsing ao invés do algoritmo branch-and-bound, pois a

implementacgao incremental requer modificagoes no procedimento de consultaﬂ.

O algoritmo distance browsing é étimo no nimero minimo de calculos de distancia para
a realizagao de uma consulta por vizinhanga [44]. Na pratica, porém, o algoritmo depende
do uso intensivo de duas filas de prioridade que requerem alto consumo e gerenciamento de
memoria [85,92]. Essas duas filas de prioridade ordenam separadamente (i) os elementos
inspecionados por suas distancias ao objeto de consulta e (ii) as partigoes a serem visitadas
por seus limites de distancia minimos e madximos ao objeto de consulta. Esses limites
minimo (Omin) € mazimo (dmaes) sdo especificos do formato e do tipo da parti¢ao métrica

e, consequentemente, precisam ser definidas para cada indice métrico.

Ainda que, no melhor do nosso conhecimento, os proponentes da VP-Tree nao tenham
demonstrado explicitamente esses limites para essas estruturas de arvore ou variantes [13,
98], é possivel obté-los diretamente da estrutura das partigoes geradas por esse tipo de
indice. Em particular, apresentamos na Defini¢ao |3| uma solucao para o problema de se
calcular os limites de distancia minimo e maximo por uma decomposicao em funcao da

localizacao de um objeto de consulta qualquer o, € O.

Definicao 3 (Limites 6,,in € Omaz para uma particao VP-Tree.) Dado um objeto
de consulta o, € O e um conjunto de dados O C O, tem-se da defini¢cao do particiona-
mento gerado por um pwéo p € O de uma VP-Tree, a obtencao de dois conjuntos O, €
Ouir, a partir da mediana de distancias ji, com Oesq, U Ogi, = O € Oesq, N Oy, = O.
Uma vez que O U O = 0 e ONOY = O, por trivial tem-se que o, estd localizado de

forma exclusiva ou em Oeyy,, ou em Ogiy,, ou em 0%, pois Oesqys Oir, € O° formam

5Dado que o algoritmo incremental se propde a ser ¢timo no nimero de calculos de distancias e que
VP-Trees também foram projetadas para otimizar esse aspecto em detrimento aos acessos a disco, é
esperado (em termos de comparagoes por distancia) que o desempenho de VP-Trees e variantes com o
distance browsing seja igual ou superior ao reportado no survey experimental de Chen et al. (2020).
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uma particao disjunta de Q. FEsse comportamento € o mesmo observado para qualquer

subconjunto de O a ser particionado como um no de uma VP-Tree.

Caso 1: 6(o,p) > M, Caso 2: p, < d(0,p) <M, Caso 3: 6(o,p) < u,

Limites Caso 1: Limites Caso 2: Limites Caso 3:
5min(0e.xqp) = 5(0q»P) “Hp (5min(Oesqp) =d( Oq,P) 7 5min(0esqp) =0
Omax(Oesq,) = 0(0gp) + 11p Omax(Oesq)) = 6(0g.p) + tip Omax(Oesq,) = 0(0gp) + 1tp
5min(0dirp) = 5(0qu) - Mp Omin Odirp) =0 5min(0dirp) “Hp- J(Oq,P)
5max((9dirp) =d(og.p) + Mp 5max((’)dirp) = d(og.p) + Mp 5max((9dirp) = d(og.p) + Mp

Figura 2.6: Limites de distancia minimo 9,,;, € maximo 9,,,, para particoes a esquerda e
direita de um pivo de uma VP-Tree considerando a localizagao do objeto de consulta o,.

A Figura [2.0]ilustra o problema de se obter os limites de distancia a partir da decom-
posicao gerada pela Definicao [3l Note que os valores dos limites sao diretamente ligados
ao posicionamento do objeto de consulta o, com relacao a particao da VP-Tree gerada
por p, o que ¢ facilmente determinado por d(o,, p). Caso d(o,, p) seja superior ao valor
méximo M, obtido da distribuigao de distancias que gera a partigao determinada por p,
entdo o, estd localizado em O, i.e., fora da partigio dada por p — Figura (a). Por
outro lado, se §(o4,p) ¢ menor que M, porém maior ou igual a mediana de distancias,
entao o, se encontra na regiao do “anel” gerado por p, i.e., o, € Og;, — Figura (b)
Por tltimo, caso 0(o,, p) seja menor que a mediana de distancias, entao o, esta localizado

na particio métrica dada por (p,6(oq,p)), i.e., 04 € Oeyq, — Figura (c)

A menor distancia possivel do objeto de consulta para a particaio na qual ele se
localiza é nula (zero), pois o préprio objeto esté coberto pela referida parti¢ao. As demais
distancias sao obtidas diretamente pelo Principio do Limite Inferior e pela propriedade
da Desigualdade Triangular. Para o primeiro caso na Figura (a), o limite minimo
de distancia para Ogy, € Oegq, ¢ dado por dpin = 0(0g,p) — My € Smmin = 0(0g, D) — fip-
Ja para o segundo caso na Figura (b), tem-se que o limite minimo para Og,, ¢ nulo
pois 0 € Ogir,, enquanto que a distancia para Oeyq, ¢ dada por dmin = 6(0g,p) — fip-
Analogamente, para o terceiro caso na Figura (C), tem-se que 0y, para Oggq, € nulo e
Omin = Hp — 0(0g, p) para Og;,. Ha de se destacar que (7) os limites superiores sao dados
pelas somas 6(0q, p) + M, e §(04, p) + 1, para as particoes Oy, € Oeyq,, respectivamente,
e (ii) os limites superiores devem considerar o menor valor de d,,,, calculado o conjunto

de pivos, no caso de serem percorridos mais de um pivo em uma busca na VP-Tree.
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Na execucao de uma busca por vizinhanca, o algoritmo distance browsing usa os
limites de distancia minima 6,,;,, para manter ordenada a fila de particoes candidatas
a serem inspecionadas (os desempates ocorrem pelo menor valor de 0,,q,) €, de forma
complementar, uma segunda fila é mantida para ordenar os elementos candidatos por
distancia ao objeto de consulta. O algoritmo inicializa a lista de elementos candidatos
como uma fila vazia e insere o noé-raiz da arvore na fila de particoes candidatas. A
partir desse momento, sao realizadas iteracoes incrementais até que os k elementos mais
proximos sejam encontrados. A cada iteracao, o distance browsing examina o topo das
duas filas de prioridade e compara o menor limite de distancia minima da fila de partigoes

com a distancia do objeto de consulta ao candidato mais préximo na fila de elementos.

Dados: Raiz VP-Tree n6Raiz, elemento de consulta o4, quantidade de vizinhos k.
Retorno: Conjunto resposta kNN (oq, k).

1 noRaiz.0pi, < 0.0;
2 NORaiz.0pmar < O0;
3 ConjResp + O;
4 filaPrNoés < {néRaiz};/* Fila de prioridade para partigdes */
5 filaPrElem < ();/* Fila de prioridade para objetos */
6 while (|filaPrNés| >0 V |filaPrElem| > 0) A |ConjResp| < k do
7 if |filaPrElem| = 0 then
8 né < removeT opo( filaPrNés);
9 filaPrElem < filaPrElem U {né.pivo};
10 if éFolha(no) then filaPrElem < filaPrElem U {né.elementos} ;
11 else
12 calculardmindmaz (Noé.esquerdo);
13 caleulardpmindmaz (nd.direito);
14 filaPrNés < filaPrNés U {né.esquerdo} U {né.direito};
15 else if |filaPrNés| > 0 A Omin (topo( filaPrNoés)) < §(og,topo(filaPrElem)) then
16 né < removeT opo( filaPrNés);
17 filaPrElem < filaPrElem U {né.pivo};
18 if éFolha(no) then
19 ‘ filaPrElem < filaPrElem U {né.elementos};
20 else
21 calculardmindmaz (Né.esquerdo);
22 calculardmindmaz (no.direito);
23 filaPrNés < filaPrNés U {né.esquerdo} U {né.direito};
24 else
25 0; « removeT opo(filaPrElem);
26 ConjResp < ConjRespU{o;};

27 return ConjResp;

Algoritmo 3: Algoritmo incremental distance browsing para buscas por vizinhanca
sobre VP-Trees — Construido sob o algoritmo geral proposto em [44].
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Caso o melhor candidato na fila de elementos esteja mais préximo do objeto de con-
sulta do que o menor limite minimo de distancia dentre todas as partigoes, entao o can-
didato ¢é retornado como o vizinho mais proximo e o nimero de vizinhos necesséario para
responder a consulta é decrementado de uma unidade. Caso contrario, a particao é remo-
vida da fila e inspecionada. Se esta for um né-diretério, os seus noés-filho sao inseridos na
fila de prioridade de particoes de acordo com os valores d,,;, € dmaq: calculados a partir dos
seus pivos, senao os elementos dentro do no-folha sao carregados em memoria, compara-
dos por distancia ao objeto o, e inseridos na fila de elementos candidatos. O Algoritmo

apresenta a rotina de busca incremental para a resolucao de consultas por vizinhanga.

% Obj. de consulta [l Limites dos nos [[] Partigdes visitadas

O Obj. pivd @ Obj. no conj. de dados @ Pivos visitados
e 202 L
6 ° 012
5 # 0‘0 o
. :06 13
3 0, 0,® Y15 o

017
2 o' |
° 18
105 5 ¢ 4
0 o Oj9 029
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(a) Elementos de dados (b) Parti¢des da VP-Tree (c) Caminho da consulta

Figura 2.7: Exemplo de uma consulta por vizinhanga para k = 1 e o, = 011 executada
pelo Algoritmo [3] e sua rotina incremental.

A Figura apresenta a execucao do Algoritmo [3| para a mesma consulta do exemplo
da Figura para k = 1 e o, = o11. Inicialmente, o né-raiz representado pivo p;
¢ inserido na fila de particoes e, na primeira iteracao, é removido para dar lugar aos
nos-diretério-filho que representam as particoes (’)esqp1 (com 0 = 0.06) e OdiTPl (com
Omin. = 0). O pivo p; é incluido na fila de candidatos com (o4, p1) = 1.69. Como
Omin = 0 < (04, p1) = 1.69 , o né-diretério Odirpl representado pelo pivo ps é entao
removido e seus filhos Oy, (com dpip, = 1.57) € Ouir,, (com &3, = 0) sdo inseridos na
fila de prioridade. O pivo ps é adicionado ao final fila de candidatos com (o, p3) = 4.87.
De forma andloga, a parti¢ao Oy, € removida na proxima iteragao para dar lugar as
particoes geradas por pr, Oesg,, (com O = 4.51) € Ouir,, (com G = 0). O pivd pr

também ¢ inserido ao final da fila de candidatos com §(o,, p7) = 5.39.

Na préxima iteragao, a particao Ogir,, ¢ escolhida para inspegao e, como se trata de um
no-folha, os seus elementos (’)di,ﬂp7 = {011} sdo comparados diretamente com o, e inseridos
na lista de candidatos. Apds essa operacao, a lista de candidatos passa a ser encabecada

por 011(6(0,4,011) = 0), seguido pelos elementos p; = 014, p3 = 0s,p7 = 01, enquanto que
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a lista de particoes contém Oesqpl,(’)esqm e Oesqm, nessa ordem. Na proxima iteracao, o
Algoritmo [3| compara o topo das duas filas e retorna o;; como o elemento mais préximo,
finalizando a execucao da consulta. Ao todo, o distance browsing realizou 4 comparagoes
por distancia (p1,ps, pr,011) contra os 10 calculos do algoritmo branch-and-bound, uma

reducao que pode impactar diretamente o tempo total da busca.

2.2 Concentracao de Distancias

Indices métricos combinam o acesso a particoes do conjunto de dados com o Principio
dos Limites Inferior e Superior para diminuir o nimero de comparacoes por distancia
na resolucao de consultas por similaridade. Essa estratégia ¢ baseada na premissa que é
possivel distinguir valores diferentes de distancia entre o objeto de consulta e elementos do
conjunto de dados e que objetos “distantes” podem ser afastados de objetos “préximos”.
No entanto, existe um caso particular conhecido, que também é o dominio usual de carac-
teristicas extraidas por redes de aprendizado profundo, onde as distancias entre quaisquer
elementos podem nao ser significativas o suficiente para que objetos proximos sejam se-
parados de objetos distantes. Esse cenario de estresse acontece quando determinadas
fungoes de distancia, em especial as da Familia Minkowski [36], sdo usadas para medir a
proximidade de objetos em espacos métricos e vetoriais de alta dimensionalidade d — oo.
Nesses espacos, as distancias entre os objetos tendem a assumir wvalores reais que estao
concentrados em um intervalo tao pequeno que nenhuma diferenca significativa entre eles

pode ser encontrada na maioria das comparagdes entre pares de valores [66].

Esse fenomeno é conhecido como concentragao de distancias |7,66] e é caracterizado
pela distribuicao de distancias do conjunto de dados, que tende a convergir para uma
unica frequéncia na medida em que a dimensionalidade usada para representar os da-
dos aumenta. A Figura [2.§ ilustra esse fenomeno para um conjunto de dados sintético
de |O] = 1.000 elementos, cujos atributos d dimensionais sdo gerados aleatoriamente no
intervalo [0, 1] segundo uma fungao de densidade de probabilidade uniforme (iid.), e com-
parados pela distancia L, de onde se extrai a distribuicao de distancia entre todos os
pares de elementos, i.e., os valores (primeiro eixo) incluem todos os distintos valores de
0(04,04),0; # 0j,0;,0; € O, e as frequéncias (segundo eixo) incluem a contagem normali-
zada das distancias observadas para os pares de elementos comparados. Para um espaco
de “baixa” dimensionalidade d = 2 (Figura[2.8(a)) ¢ possivel perceber que os valores das
distancias sao facilmente separaveis, pois existe grandes diferenca entre o menor, o mais

frequente e o maior valor. Essas diferencas sao rapidamente reduzidas com o aumento
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da dimensionalidade (Figura 2.8(b)), até que se concentram de forma quase exclusiva

(pequena abertura e desvio-padrao) ao redor da média das frequéncias (Figura[2.8|c)).

Aprox. Normal
— Dist. distancias

7
Aprox. Normal \ Aprox. Normal
— Dist. distancias \ — Dist. distdncias |
\

\

/

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Distancia em pares normalizada Distancia em pares normalizada Distancia em pares normalizada
(a)d=2 (b)d =32 (c)d=1500

Frequéncia Normalizada
co oo

Figura 2.8: Distribuicao de distancias e variancia relativa para um conjunto de dados
sintético iid. de 1.000 elementos comparados pela métrica Ls.

Na presenga de concentracao de distancias, o desempenho de indices métricos é com-
prometido, podendo se tornar inclusive inferior ao uso do algoritmo de busca sequencial,
devido a incapacidade de se descartar andlises com o uso de um limiar de referéncia
(distancia ao pivd), que nao é significativamente diferente da distancia do objeto de
consulta a maioria das particoes. Portanto, é importante relacionar a concentracao de
distancias com a eficiéncia do indice métrico de forma que esse possa ser ou nao usado na

resolucao particular de uma consulta por similaridade.

Beyer et al. (1999) foram os pioneiros na caracterizagao da concentragao de distancias
ao propor uma quantificacao para o fenéomeno conhecida como contraste relativo. Essa
medida é obtida com a diferenca normalizada entre a maior e a menor distancia encon-
trada entre pares de elementos dentro de um conjunto de dados que tende a zero para um
nimero crescente de dimensoes e em um espago vetorial iid. (Prova disponivel em [10]).
Embora forte, esse resultado nao é diretamente aplicdvel a conjuntos de dados reais re-
presentados em espagos vetoriais que normalmente nao seguem uma distribuicao iid. [60].
Uma caracterizacao que remove as restricoes iid. e mede a concentragao de distancias
como um indice normalizado entre [0, 1] (zero sendo a distribuicdo menos concentrada)
¢ a proposta de Frangois et al. (2007) conhecida como varidncia relativa. A variancia
relativa (V R) é expressa como a razao entre o desvio-padrao e a média da distribuigao

normalizada de distancia entre pares de objetos, tal qual na Equacao (Prova em [36]).

_ 0 ({d(01,05), 01,05 € O; 01 # 0;}) . _
VR(O) = 1L({0(05,0,), 05,05 € 010 7 Oj}),comdli)rgo VR(O) =0. (2.2)

A Figura também ilustra como uma distribui¢do normalizada de distancias em

espagos iid. se aproxima rapidamente da Distribuicao Normal, com um desvio-padrao
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cada vez menor e média crescente. Para conjuntos de dados reais, a concentragao tende a
ocorrer de forma mais lenta, i.e., as distancias se concentram menos para representagoes
de maior dimensionalidade pois pode existir correlacao e dependéncia entre os dados.
Portanto, para além da medida de variancia relativa, caracteriza-se também a dificuldade

de se realizar uma busca por similaridade em dados reais imersos em espagos de alta di-

mensionalidade por meio da dimensionalidade intrinseca, que expressa o niimero minimo

de dimensoes no qual o conjunto de dados consultado possa vir a ter um comportamento

analogo ao de um conjunto de dados iid. [34}60].

2.2.1 Dimensionalidade intrinseca

A dimensionalidade intrinseca de um conjunto de dados é um indicador do comportamento
esperado para a sua distribuicao de distancias, o que permite classificar um conjunto de
dados como “mais facil” ou “mais dificil” de se consultar com base no fenémeno de
concentracao de disténciaﬁ. Ao contrario da variancia relativa, no entanto, ainda nao ha
uma expressao exata para o calculo da dimensionalidade intrinseca de um conjunto de

dados, sobrando apenas férmulas aproximativas [18},60,66].

Uma aproximacao direta dessa medida pode ser obtida pelo parametro de correlagao
entre um valor de distancia e a frequéncia acumulada da distribuicao de distancia as-
sociada ao valor [7]. Para se obter esse parametro linear, métodos da literatura usam
o grafico de valores de distancia por suas frequéncias na distribuicao acumulada. Usu-
almente, ambos os eixos sao representados em escala logaritmica pois é esperado que a
frequéncia acumulada aumente exponencialmente seguindo o valor da distancia. A di-
mensionalidade intrinseca, nesse caso, é estimada como o arredondamento da inclinacao

da reta que aproxima os pontos no grafico [60,66].

Porém, dado que o conjunto de dados analisado pode incluir apenas uma amostra par-
cial com relacao ao dominio analisado, a estimativa por correlacao nao é a mais indicada
para se calcular a dimensionalidade intrinseca de conjuntos verdadeiramente nao-massivos
de dados [34]. Alternativamente, a estimativa proposta por Chavez et al. (2001) é ba-
seada na aproximacao da distribuicao de distancia para com a Distribuicao Normal e
permite obter uma estimativa continua a partir de amostras da distribuicao de distancias.
Uma vez que para um conjunto iid. a média de distancias aumenta e o desvio-padrao

reduz a medida que aumenta o numero de dimensoes, os estudos em [18,/65,93] obser-

6A abstraciao da dimensionalidade intrinseca baseada na andlise da distribuicao de distancias também
vale para espagos métricos nao-vetoriais [66]
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varam que o valor estimado da dimensionalidade intrinseca D se mantém o mesmo para
D = c- p({6(0i,0)),0i,05 € Oy0; # 0;}) Jo ({0(0i,0/),0i,0; € O;0; # 0;}) para alguma
constante ¢ € R. De acordo com essa observacao, Chévez et al. (2001) propos estimar a
dimensionalidade intrinseca de uma amostra do dominio de dados a partir da expressao

detalhada na Equagao batizada posteriormente como p-score [63].

12 ({6(0; 05), 01, 0; € O; 01 # 0;})
2-02({d(0s,0;),0i,0; € O;0; # 0;})

D =~ p-score =

(2.3)

O estudo de Pestov (2009) apresenta uma comparacao teérica detalhada dos métodos
de estimativa de dimensionalidade intrinseca por correlacao e estimativa p de acordo com
axiomas e propriedades que precisam ser satisfeitos. O estimador p—score da Equagao
¢ o0 unico a satisfazer todas as restrigoes tedricas, razao pela qual é o método que sera
empregado para medir a dificuldade global de consultar conjuntos de dados reais na parte

experimental desse trabalho.

2.2.2 Dimensionalidade intrinseca local

Mesmo em conjuntos de dados com dimensionalidade intrinseca alta, i.e., conjuntos
“dificeis” de serem consultados com apoio de indices, é possivel encontrar elementos pon-
tuais com vizinhos distinguiveis e, consequentemente, que podem se beneficiar do uso de
partigoes métricas [4,64(45]. A medida de dimensionalidade intrinseca local (LID) permite
separar elementos para os quais as distancias dos demais objetos do conjunto de dados sao
representativas, ou ainda elementos “faceis” de consultar, e ordena-los em uma escala de
menor para maior valor. Essa separacao ¢ particularmente 1til, pois permite detalhar o
comportamento de algoritmos e estruturas de indexacao métricas para além dos cenarios
de médio e pior caso, e indica que o uso dessas técnicas nao depende apenas do conjunto
de dados e da concentragao de distancias entre seus elementos, mas também do objeto de

consulta e da cardinalidade do conjunto reposta.

Dado um elemento de consulta o, e um numero £ de vizinhos, a dimensionalidade
intrinseca local calcula a representatividade da proximidade entre o, e seu k-ésimo vizinho,
que ¢é relativizada pelo nimero de elementos entre os dois objetos (outros vizinhos) e
suas distancias a o,. Valores de LID que indicam uma densa vizinhanca, i.e., pequenas
diferencas relativas de distancia, tém como consequéncia uma maior probabilidade tanto
de (i) o k-ésimo vizinho néo ser tinico, quanto de (7i) nao ser possivel distinguir elementos

proximos no contexto da consulta, o que inviabiliza o uso de estruturas de indice. Assim
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como no caso da dimensionalidade intrinseca, um método de estimativa de LID adequado
deve ser capaz de aproximar o valor da LID a partir das distancias discretas observadas

entre o elemento de consulta e sua k vizinhanga [4}87].

O método de estimativa proposto por Amsaleg et al. (2015), denominado Mazimum-

Likelihood Estimator (MLE), utiliza as premissas da variancia relativa e do método p—

score para aproximar o valor da LID de uma consulta k-NN(o,, k) de um objeto o, para

seus 01, 0, . .. op € O vizinhos, tal como expresso na Equacao [2.4
1 ¢ bopo))
045 0;
LID(o,,k,0,0)=—| —- In 42~ 2.4
(047 » Yy ) k‘ ; n5(0q70k> ( )

A Equacao [2.4] usa uma razao inversa e, portanto, uma estimativa MLE de baixo
valor de LID indica um objeto que é de “facil” consulta, i.e., possui vizinhos facilmente
distinguiveis por distancia, enquanto que uma estimativa MLE de alto valor indica um
objeto de “dificil” consulta, i.e., distancias concentradas. A estabilidade do método é
discutida experimentalmente no estudo de Amsaleg et al. (2019) e em diversos estudos
experimentais que comparam a capacidade do estimador em discernir faixas relevantes de
LID na comparagao com outros métodos da literatura [4,45,87]. Os resultados indicam
que o método é estavel e possui uma boa capacidade de estimativa de LID para amostras

de conjuntos de dezenas de milhares de elementos com o parametro de cem vizinhos [16].

Essa aproximacao da LID possibilita nao apenas indicar quais consultas podem se
beneficiar de indices métricos, mas também organizar a avaliagdo experimental com mais
critérios ao separar os elementos testados de acordo com sua “dificuldade”, o que torna as
analises experimentais de algoritmos e estruturas de indexacao mais justas e coerentes em
se tratando de espagos de alta dimensionalidadeﬂ Estudos recentes [4,/6] tém reexaminado
experimentalmente o desempenho de algoritmos e estruturas de indice para consultas por
vizinhanga a luz de experimentos projetados para tratar de forma mais equanime elemen-
tos de consulta “faceis” e “dificeis”. Os resultados encontrados mostram que considerar
apenas o valor da média de um grupo aleatério (batch) de elementos consultados acaba
por nao destacar as diferencgas entre as estruturas e algoritmos comparados. Da mesma
forma, os resultados indicam que usar apenas a estimativa de LID nao é suficiente, por si

sO, para caracterizar o comportamento de algoritmos de busca por vizinhanca.

TUsualmente encontra-se reportado a média do tempo de consulta/nimero de comparagdes por
distancia. Como a média é uma medida sensivel a valores extremos, elementos de “dificil” consulta
influenciam diretamente o resultado final de comparagoes do desempenho de estruturas de dados e algo-
ritmos de busca para conjuntos imersos em espagos de alta dimensionalidade.



2.3 Conclustes parciais 28

Assim, nesse trabalho, serdo usadas as estimativas de (i) dimensionalidade intrinseca
global, ou (7i) de LID por objeto de consulta, para a criacao e analise de batches de teste
sempre que conjuntos de dados do mundo real imersos em espagos de alta dimensionalidade

forem usados para obtencao de uma ou mais medidas de comparacao experimental.

2.3 Conclusoes parciais

Esse capitulo apresentou conceitos importantes da modelagem por Espacgos Métricos para
o desenvolvimento da proposta, tanto da perspectiva do arcabouco tedérico quanto dos
critérios usados para a avaliagao experimental. De forma resumida, os principais pontos

aqui levantados e que serao usados na elaboracao do novo método de consulta sao:

e Consultas por vizinhanca sao uma variacao de consultas por abrangéncia que per-

mitem controlar a cardinalidade do conjunto resposta;

e Algoritmos de busca por vizinhanca também precisam resolver com eficiéncia o

problema de ordenacao;

e VP-Trees e variantes sao estruturas baratas de construir, faceis de ajustar e que
permitem a execucao otimizada de consultas por similaridade quando ha boa quan-

tidade de memoria disponivel;

e O algoritmo distance-browsing é o algoritmo estado-da-arte que possui maior po-
tencial para otimizar consultas por vizinhanga sempre que houver boa quantidade

de memoria disponivel;

e Consultas por vizinhanca em espagos de alta dimensionalidade sao um caso limite

onde indices métricos tendem a entregar baixo desempenho; e

e O uso da dimensionalidade intrinseca local para separar e categorizar objetos de
busca permite comparar e avaliar com mais detalhes o comportamento de algoritmos

de busca e estruturas de indexacao em espacos de alta dimensionalidade.



Capitulo 3

Consultas por Diversidade

3.1 Diversificacao de resultados

Por mais que critérios de consultas por similaridade permitam recuperar objetos que sao
similares mas nao idénticos, eles ainda sao demasiado estritos para consultas com carater
exploratério a partir de um objeto de referéncia. Critérios que adicionam um nivel de
diversidade entre os elementos retornados sao uma alternativa para essas buscas explo-
ratorias, pois permitem que os elementos retornados nao apenas guardem relagao de pro-
ximidade com o objeto de consulta, mas que incluam diferentes conceitos ou representem

diferentes grupos de objetos dentro do conjunto consultado.

Diversas definigoes para esses critérios de diversidade podem ser encontradas na lite-
ratura [28,29,/103,/104]. Por exemplo, uma forma de modelar esse problema é considerar
regioes de exclusao do espaco de busca que sao construidas iterativamente a partir da in-
clusao de elementos no conjunto resposta. Nesse caso, cada elemento incluido leva consigo

um pedago do espaco de busca que ¢ descartado da andlise nos proximos passos.

A taxonomia de Drosou et al. (2017) define por diversidade a capacidade de recuperar

por afinidade elementos de diferentes colecoes do conjunto consultado de acordo com

uma funcao objetivo genérica de diversidade fg;,. Essa definicao separa as abordagens

existentes na literatura em trés grandes grupos:

1. Métodos baseados em distancia [12];
2. Métodos baseados em novidade [27,50,52,(711(95/ 96|, 101,105,{106]; e

3. Métodos baseados em cobertura [2}14}23,46.|73}77,,80,84,90./100}/107].
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Formalmente, essa categorizacao parte do pressuposto que a diversidade pode ser
quantificada por uma funcao fg, que mede a qualidade de um conjunto resposta completo
R construido para um objeto de consulta o, € O sobre um conjunto @ C O de acordo com
um critério adicional de busca como, por exemplo, vizinhanca. A Equagao [3.1] apresenta

essa formulacao para um conjunto de k vizinhos diversificados.

R = argmaxg.co. ||k Jain(R';04) (3.1)

Uma primeira abordagem para o problema de otimizacao descrito na Equagao |3.1| é
considerar uma funcao objetivo global que desconsidera o objeto de consulta para encon-
trar o subconjunto R’ que maximiza a Equacao Em linhas gerais, essa é a premissa
dos métodos baseados em distancia. Uma segunda abordagem é associar uma funcao de
distancia exclusivamente para diversidade e outra a similaridade, sendo que os valores
obtidos por ambas sao combinados de acordo como uma funcao de trade-off fq:, que pre-
cisa ser maximizada. KEssa premissa é a empregada em métodos baseados em novidade.
Por dltimo, fg, pode ser modelada com uma funcao de exclusao de regioes do espago de
busca, sendo maximizada a partir do maior descarte de porgoes do espago de busca. Essa

ultima premissa é utilizada como base dos métodos baseados em cobertura.

A Figura [3.1] apresenta uma linha do tempo agrupada por categoria dos principais
métodos de diversificagao de resultados revisados nesse trabalho. Para a sua construcao

foram revisadas no inicio desse trabalho (final do ano de 2018) as bases de artigos Google

| [ Baseado em novidade ] Baseado em cobertura ] Baseado em distAncia [] Surveys na literatura |

Search Result
Diversification
Drosou et al. (2010)
MaxMin MSD DIVGEN Mono. Set Func HxQuAD
Polinsky et al. (1996)| Gollapudi ef al. (2009)| [ Angel et al. (2011) Borodin et al. (2012) Hu et al. (2015)
MaxSum IA_Select BARAC TxQuAD 0-1 MSKP Diversify/in DivBrow
Pickett et al. (1998) Agrawal ef al. (2009) | [Stoyanovich eral. 2011)| | Dangeral. 2013) || YueraL (2014) Big Data ' | yasbick eral. (2020)
Drosou et al. (2017)
Motley MRV CLT OptSelect BRID -DisC & S;":I.ey on ;’“ef_y DSSA
Jain et al. (2004) ||Radlinski et al. (2006) | \van Leuken et al. (2009) | | Capannini e al. (2011)| | ~ Santos et a. (2013) | [Drosou et al. (2015) |"S3itt SVErSIICAton| \yiang er al. (2018)
g et al. (2017)
Topic Diversification| | Most-F and Most-S BSwap and Swap XQuAD TMP2 R-LTR ReGI DVGAN
Ziegler et al. (2005) | | Radlinski ef al. (2006) Yu et al. (2009) Santos et al. (2010) Dang et al. (2013) Zhu et al. (2014) | [Santos et al. (2016)| | Liu et al. (2020)
MMR GRASSHOPER SVM_DIV GNE AND GM Div-cut, astar and db PAMM SUP+WI
Carbonell et al. (1998)| Zhu et al. (2007) Yue et al. (2008) Vieira et al. (2011) Qin et al. (2012) Xia et al. (2015) Xia et al. (2016) Dou et al. (2020)
<2006 2006-2007 2008-2009 2010-2011 2012-2013 2014-2015 2016-2017  2018-2020

Figura 3.1: Linha do tempo agrupada de acordo com a taxonomia em [28] com os métodos
de diversificacao de resultados revisados nesse trabalho. Os métodos enumerados guardam
maior relagao com a proposta e sao revisados em detalhes nessa secao.
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Scholaif] e DBLPP| com os dois termos chave para consultas por similaridade diversificada
em ingles result diversification e diversified similarity searching, sendo que os resultados
foram (i) filtrados para eliminar métodos derivados de outras areas que nao guardam
relagdo com a Teoria de Espagos Métricos e (ii) separados por nimero de citagao maior
ou igual a dez. Os melhores 30 artigos foram incluidos na linha do tempo, além de quatro

novos estudos que surgiram depois do inicio desse trabalho.

3.1.1 Meétodos baseados em distancia

As abordagens dessa categoria modelam a funcao objetivo fg, como uma funcao global
sobre O desconsiderando o objeto de consulta. Dessa forma, o problema torna-se en-
contrar a combinacao de k elementos de O que maximizam um determinado critério de
distancias agregadas. Exemplos desses critérios incluem a soma das distancias méaximas
(MaxSum) entre os k elementos e a soma das distancias minimas (MaxMin), dentre ou-
tras. Formalmente, o método de diversidade MaxMin [70] representa o argumento fg;,
da Equacao como fain(R'y0,) = 1/|R|* - > oi0;er 0(0i,05), enquanto que o método
MaxSum [67] formula o mesmo argumento como fuin(R', 0q) = min,, o, cr 0,20, 0(0i; 0).
Ambas as modelagens podem ser reduzidas ao problema da p-dispersao, cuja solucao

computacionalmente 6tima foi estudada extensivamente em analise numérica [68}91].

Outros métodos representativos da categoria baseado em distancia incluem o algo-
ritmo MaxSumDispersion (MSD) [41] e o algoritmo DIVGEN [5]. O método MSD busca
maximizar a soma de duas fungoes associadas a similaridade e diversidade, respectiva-
mente, utilizando uma funcao linear que pondera a combinacao de ambas as fungoes. No
entanto, essas funcoes sao globais e diferentes das funcoes de distancia entre um par de
objetos. Por outro lado, o algoritmo DIVGEN realiza uma série de acessos ao conjunto de
dados para construir limiares inferiores e superiores de acordo com a func¢ao de utilidade
dos elementos, reduzindo o niimero de elementos candidatos a cada iteracao até que a

utilidade dos k elementos encontrados sejam superiores as dos elementos descartados.

Os métodos baseados em distancia tém baixos custos computacionais, porém apre-
sentam um grave problema semantico ao desconsiderar a localidade da busca e retornar o
mesmo conjunto resposta independentemente do objeto de consulta. Essa caracteristica
impede uma anélise exploratoria da perspectiva do objeto consultado, um ponto que é

tratado tanto por métodos baseados em novidade quanto por cobertura.

'Disponivel em scholar.google.com.br/.
2Disponivel em [dblp.org/.
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3.1.2 Meétodos baseados em novidade

Algoritmos baseados em novidade usam diretamente a funcao fy, como uma pontuagao
a ser maximizada na avaliacdo do conjunto diversificado R’. A essa pontuacao sao as-
sociadas explicitamente fungoes de distancia 6 e dg4;,, (que podem ser iguais § = dg;,) &
similaridade e a diversidade, respectivamente. Comumente, fg;, é modelado como uma
combinagao linear entre similaridade e diversidade, de acordo com um escalar externo

A, A € [0, 1] fornecido pelo usudrio como na Equagao [3.2]

fan(R' 0g) = (k=1)- (L=X)- > | 8(og0) +2- X > awl0s,0;) (3.2)

0, ER’! 0; G'R’,Oﬁéoj'

Encontrar o conjunto reposta exato R = R’ com a maior pontuacao ¢ um problema
NP-dificil [25]28] e, portanto, abordagens heuristicas [81] sdo empregadas na pratica.
Essas abordagens procuram encontrar conjuntos resposta suficientemente diversificados
e, para tal, reduzem o nimero de candidatos ao conjunto R’ por meio de uma amostra
O’ C O do conjunto original, tornando a execucao desses métodos um processamento de

duas fases cujo primeiro estagio é a amostragem [28,91].

Um exemplo dessa classe de algoritmos heuristicos baseados em novidade é o Maximal

Marginal Relevance (MMR — @) [15]. O MMR procura o vizinho mais préximo ao objeto

de consulta e o escolhe como o primeiro vizinho diversificado, incluindo-o no conjunto
resposta parcial R’. A partir desse ponto, o método avalia cada elemento o; € O\ R’ de
acordo com a Equacao [3.3] O elemento com maior valor MM R(0;,0,4) ¢ escolhido como
préoximo vizinho diversificado e o algoritmo reinicia a avaliagao dos elementos em O \ R’

nas proximas k — 2 iteragoes.

A
MMR(0;,04) = (1 —X)-6(0;,04) + = Z ddiv (0, 05) (3.3)
] ER/
O Algoritmo [4] apresenta a solu¢ao para uma consulta por vizinhanca diversificada de
acordo com o método MMR, onde ao final de cada uma das k iteracoes, o elemento o;

com o maior de MM R(o;,0,) é incluido no conjunto resposta parcial R'.

A Figura[3.2(a — f) mostra um teste-de-mesa reduzido para o Algoritmo[d] considerando
um conjunto de dados de duas dimensoes, 6 = d4;, = Lo, uma vizinhanca diversificada

de k = 6 e um parametro linear de diversidade A = 0,25 para o elemento de consulta og.
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Dados: Conjunto O, k vizinhos, objeto de consulta o4 e funcao de distancia 9.
Retorno: Conjunto resposta R.

R« O;

while |R'| <kANO\R # 0 do
0i {0 € O\R' | 0j € O\ R/, MMR(0;,0q4) > MMR(0j,04)};
R + R U {Oi};

return R «+ R/;

[SUNEEUR V.

Algoritmo 4: Algoritmo MMR para consultas por vizinhanca. Adaptado de [15].

Para essa execugao, o primeiro vizinho mais proximo og € incluido no conjunto resposta na
primeira iteragao, seguido pelo elemento o7 pois sua funcao objetivo MM R tem o maior
valor na comparacao com os demais objetos do conjunto de dados — Figura (b) Nas

préximas iteragoes, sao escolhidos os elementos og, 09, 017 € 019 que obtiveram os valores

de MMR de 2,33, 4,53, 7,09 e 9,45, respectivamente — Figura [4[f).
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Figura 3.2: Exemplo de uma consulta MMR para k£ = 6,0, = 05 ¢ A = 0,25.

O algoritmo Greedy Marginal Contribution (GMC — @) [91] estende o método MMR,

ao ponderar o também impacto dos elementos deixados fora do conjunto resposta parcial
R’ com a funcao MMC'. Essa ponderacao considera uma terceira funcao de distancia
daiv, que mede a contribuicao dos k — |R’| maiores valores para elementos deixados de

fora do conjunto resposta parcial 6y, (0;,0;) : 0; € O \ R’ como na Equacao [3.4]
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Dados: Conjunto O, k vizinhos, objeto de consulta o, e funcoes de distancia
(57 5div7 5div2 .
Retorno: Conjunto resposta R.

R+ O;

while [R/| < kA O\ R # @ do
0i < {0i € O\R' | 0j € O\R',MMC(0;,04) > MMC(0j,09)};
R+ R ' U{o;};

return R + R/;

W N

Algoritmo 5: Algoritmo GMC para consultas por vizinhanca. Adaptado de [91].
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Figura 3.3: Exemplo de uma consulta GMC para k = 6,0, = 05 € A = 0,25.
j<k |R|
MMC(0;,04) = (1=X)-0(04, 0g)+ = Z daiv (04, 05) Z daivy (03, 05) | (3.4)
0;ER’ 0;€0\{o;}

O Algoritmo [5| mostra a rotina de execucao de uma consulta por vizinhanca com
o método GMC, enquanto a Figura apresenta um teste-de-mesa para uma consulta
GMC com os mesmos parametros da consulta da Figura € Odiv = Odiv,- Depois de og,
o elemento o7 ¢ incluido como o elemento que maximiza a funcao M MC'. Nas proximas

iteracoes, sao selecionados os elementos o017, 0g, 09 € 019, respectivamente.
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[=2 B B N - I

Dados: Conjunto O, k vizinhos, objeto de consulta o, e funcoes de distancia

57 5div7 5div2 .
Retorno: Conjunto resposta R.

R+ R + O;
for i < {1,2,...,maz_iteracdes} do

R’ <+ GNE-Construcao(O \ R', k,04,9);

R' <~ GNE-BuscaLocal(O, R/, k, 04, 9);

if 32, cre MMC(0i,04) > 37, cp MMC(0;,0,) then R + R’ ;
return R;

GNE-Construcao(0, k, o4, 9);

Dados: Conjunto O, k vizinhos, objeto de consulta o4 e funcao de distancia .
Retorno: Conjunto resposta parcial R’.

7 R+ O;
8 while [R'| < k do

10
11
12
13
14

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

Omaz < {0i € O\R' | 0 € O\ R/, MMC(0;,04) > MMC(0j,04)};
Omin < {0i € O\R' | 0 € O\ R/, MMC(0;,04) < MMC(0j,04)};
C+{oj € O| MMC(0j,0q) > (0maz — ®(Omaz — Omin))};

0; < escolha aleatéria(C);

R «+— R U {Oi};

return R/;

GNE-BuscaLocal(O, R/, k, o4, 9);

Dados: Conjuntos O e R/, k vizinhos, objeto de consulta o, e funcao de distancia 0.
Retorno: Conjunto resposta parcial R’.

for o, € R' do
R R
for o; € R’ Aoj # 0; do
A+ O;
while |A4| <k -1 do
o, {0 € O\ A | om € O\ A, 84in, (05 01) > S4iny (0i50m) };
A+ AU{a};
if 0, ¢ R’ then
R" « (R"\ {o;}) U{a};
if 3, crm MMC(0;,0q) >3, crn MMC(0;,04) then R” < R" ;
if 3, crn MMC(04,0q) > 37, cpe MMC(0;,0,) then R’ + R";
return R’;

Algoritmo 6: Algoritmo GNE baseado em heuristica GRASP para consultas por
vizinhanga diversificada. Adaptado de [91].

Outra extensao da abordagem MMR ¢ o algoritmo Greedy Randomized with Neigh-

borhood Expansion (GNE — @) que usa uma meta-heuristica Greedy Randomized

Adaptive Search Procedure (GRASP) para evitar potenciais minimos locais oriundos
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da avaliagdo incremental de R’ pelo método GMC. A Algoritmo [6] apresenta a resolucio
de uma consulta por vizinhanga diversificada com o método GNE de acordo com as eta-
pas da busca GRASP. A funcao de custo de diversidade fg, usado pelo método GNE é
a mesma do método GMC (Equacao , porém, durante a fase de construgao a busca
(Algoritmo [6] na sub-rotina GNE-Construgao) ao invés de selecionar o elemento o; com o
maior valor de M MC' em cada uma das k — 1 iteragoes, seleciona um elemento aleatorio

entre os mais bem pontuados.

Esse raciocinio gera uma construcao de duas fases, na qual uma fila de candidatos é
mantida na memoria e é refinada gulosamente por sele¢oes aleatorias de elementos bem
colocados. Para determinar o quao aleatéria seréd a construgao um parametro a,0 < a <1
precisa ser informado pelo usuério, sendo que a configuracao a = 0 faz com que o GNE
se comporte de forma equivalente ao GMC e a configuracao o = 1 torna a construcao
GNE em uma escolha completamente aleatéria. Por fim, durante a fase de busca local
(Algoritmo |§| na sub-rotina GNE-BuscaLocal), o conjunto resposta é iterativamente apri-
morado com a aplicacao de modificagoes locais na vizinhanga do conjunto resposta parcial
R’. Para isso, a fase de busca local executa uma série de trocas entre elementos de R’

pelos elementos que mais aumentam a diversidade de R’.
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8 o, Top: 0, (1,79) Top: 0,y (3,58)
05 017012 [ o | °
6o ° ¢ ° ¢
5 04 0Oj9
O¢ ° 013
4 e o d ®
3 %07 01.4 015 012 % o ° o % R ° o
f .08 (’17 @03 d ° ° °
9o, & %, 0 ° o o ° ° o o °
0123456728910 ol o
(a) (b) (c)
Top: 014 (3,78) Top: 05 (3,79) Top: 04 (3,65)
e © e © e ©
() ) ° ° g °
) ° )
° ° °
) ) )
%( o ° o % o o o % R o o
° ) °
) ) °
° o o ° ° e o ° ° e o °
[ [ [
(d) (e) ®

Figura 3.4: Exemplo de uma consulta GNE para k = 6,0, = 05 ¢ A = 0,25.
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A Figura mostra um exemplo de execugao para uma consulta por vizinhanca
diversificada com os mesmos parametros de busca da consulta na Figura 3.3, O primeiro
elemento selecionado pela execucao é o vizinho mais proximo ao objeto de consulta og,
seguido do o7, cujo valor da fungdo objetivo é 1,79 — Figura [3.4b). Em seguida, sao
retornados os elementos 019, 014, 0g € 09 cujos valores da funcao objetivo sao 3,58, 3,78,

3,79 e 3,65, respectivamente — Figuras (cff).

Outro algoritmo que busca evitar o maximo local de busca é o método Swap (@) [99] e
sua variante BSwap. Esse método realiza um processamento em duas fases para recuperar
elementos que aumentem uma fungao objetivo, que pode ser a mesma empregada no
critério GMC dada na Equagao [3.4] Inicialmente, um conjunto resposta com os objetos
que maximizam a fungao objetivo é selecionado emulando o algoritmo GMC. Na sequéncia,
uma série de trocas iterativas é realizada no conjunto resposta, sendo cada objeto do
conjunto de dados permutado ao menos uma vez. A cada iteragao, o elemento no conjunto
resposta que contribui menos para a diversidade é trocado pelo elemento que aumenta a

funcao objetivo, até que todos os elementos do conjunto consultado sejam avaliados.

O Algoritmo [7] apresenta uma rotina para a execu¢ao do método Swap acoplado a
funcao objetivo M MC', enquanto a Figura mostra o passo-a-passo da execucgao dessa
rotina para uma consulta exemplo com os mesmos parametros de busca da Figura [3.3
Inicialmente, sao selecionados para o conjunto parcial os elementos mais similares ao

objeto de consulta o,, a saber: og, 07, 0s, 09, 017 € 04 — (Figura (b)) Na sequéncia, o

Dados: Conjunto O, k vizinhos, objeto de consulta o4 e funcoes 6, dgiy, Odivs -
Retorno: Conjunto resposta R.

1R+ A+ 0

2 while [R| <kANO\R # O do

3 0j {0, € O\ R | 0j € O\R,6(0i,04) < 6(05,04)};

4 R(—RU{Oi};

5 while |[A| < |O| -k do

6 0i {0, € O\ (RUA) | 0j € O\ (RUA),G(0;,0q4) <(05,09)};
7 A<+~ AU{o;};

8 R + R;

9 for o; € R do

10 if Zome(R\oj)u{oi} MMC(oq,0m) >3, g MMC(0g4,0m) then
11 | R+ (R\ 0j) U{o};

12 if Y0, e MMC(og,0m) >3, g MMC(04,0y) then

13 ‘ R+ R;

14 return R;

Algoritmo 7: Algoritmo para consultas por vizinhanga Swap. Adaptado de [99).
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Figura 3.5: Exemplo de uma consulta Swap para k& = 6,0, = 05 € A = 0,25.

elemento que menos contribui para a diversidade segundo a fungao M MC' (o7) é trocado
pelo elemento 014. Esse procedimento é repetido e realizas as trocas de og por 01g, 014 por

02, 017 POT 05, 04 PO 013, Og POI 013, 019 POT 011 € 013 POr 09, encerrando a execucao do
Algoritmo [7] - Figuras [3.5(cf).

A variante do algoritmo Swap, o método BSwap emprega um outro critério de troca
de elementos a cada iteracao. Nesse algoritmo, o elemento com maior valor de fungao
objetivo MM C' é permutado com o elemento que contribui menos para a diversidade até

que todos os elementos sejam avaliados.

3.1.3 Meétodos baseados em cobertura

Métodos de diversificacao de resultados baseados em cobertura modelam a funcao fy, a
partir de regioes de exclusao geradas por elementos incluidos no conjunto resposta parcial.
A motivacgao desses métodos é eliminar candidatos que estao “cobertos” por uma area que

ja se encontra representada pelo elemento no conjunto resposta.

Da perspectiva da Teoria de Espagos Métricos, essa “cobertura”’é diretamente mode-

lada por raio que, associado ao elemento no conjunto resposta, gera uma area de exclusao
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no espaco de busca ,. Um primeiro método que usa essa estratégia para induzir di-
versidade durante a execugao de uma busca por vizinhanga é o algoritmo Motley (@) |]
Esse método executa uma busca gulosa para excluir regioes do espago de busca a partir
dos vizinhos mais préximos ao objeto de consulta de acordo com um raio fixo £ informado
pelo usudrio. O Algoritmo [§| detalha essa rotina de busca e retorna os elementos vizinhos

diversificados como o conjunto R, eliminado os elementos cobertos.

A Figura [3.6] exemplifica a execugao do algoritmo Motley para uma consulta com
vizinhanga k = 5, raio £ = 3,6 e d = Ly. De acordo com o Algoritmo [§], o primeiro vizinho

diversificado é o elemento mais préximo ao elemento de consulta — o;. Todos os elementos

Dados: Conjunto O, k vizinhos, objeto de consulta o4, funcao de distancia 0 e raio &.

Retorno: Conjunto resposta R.

1R+ O

2 while [R| <kAO\U, g Rg(om,§) # @ do

3 | 0i<{0oi€ O\U,,er R9(om;§) | 0j € O\, er Rg(om,§),0(0i,04) < 6(0j,04)};
4 R+ RU{o;};

5 return R;

Algoritmo 8: Algoritmo Motley para consultas por vizinhanca. Adaptado de .
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Figura 3.6: Exemplo de uma consulta Motley para k =5,& = 3,6 e d = L.
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que estejam dentro do conjunto resposta da consulta por abrangéncia Rg(o7,&) passam
a fazer parte de uma regiao de exclusao e sao automaticamente descartados do conjunto
de busca O\ Rg(o7,£). No exemplo da Figura [3.6(b), os elementos og, 0s, 09, 017 € 014
estao dentro da regiao de exclusao delimitada por Rg(o7, &) e sao eliminados da avaliagao
ja na primeira iteragao do algoritmo. Esse processo se repete em [oop para os proximos
vizinhos fora das regioes eliminadas até que um determinado nimero k£ de elementos seja
selecionado ou que o conjunto de busca se torne vazio. No exemplo das Figuras (cff),
os elementos 04, 05, 019 € 099 sao retornados apds o7, eliminando os candidatos que estao
em regioes excluidas Rg(o4,&) e Rg(010,£), respectivamente, enquanto as regioes Rg(os, &)
e Rg(090,&) nao eliminam nenhum elemento, visto que os elementos dentro dessas regides

ja haviam sido descartados anteriormente.

Um método baseado em cobertura que estende o critério de exclusao da abordagem
Motley (exclusdo pelo raio &) é o algoritmo r-DisC (@) [33]. O método r-DisC utiliza
tanto o raio £ para recuperar um conjunto R de elementos diversificados tal que V o; €
0,3 0; € R | (0i,05) < ENo; # oj (garantindo que pelo menos um elemento de O é
coberto pela regiao de exclusdo Rg(o;, ) além do préprio o), e que V 0;,0; € R, 6(0;,05) >

¢ (garantindo que todos os elementos retornados sao separados por mais do que §).

O Algoritmo [9] mostra uma rotina para a execugao do método r-DisC para um valor
de cobertura ¢ informado pelo usuario. O algoritmo escolhe gulosamente o objeto o; € O
que possui a maior quantidade de vizinhos dentro de um raio de cobertura e, entao, exclui
uma regiao do espago de busca que corresponde a consulta por abrangéncia Rg(o;,§).
Esse critério guloso é executado em loop até que o conjunto de busca se torne vazio ou

todos os candidatos nao tenham nenhum vizinho dentro de um raio de proximidade &.

Dados: Conjunto O, fungao de distancia § e raio &.
Retorno: Conjunto resposta R.

1 R+ O

2 while O\ UomeR Rg(om,&) #D AT oy € O\ UOWGR Rg(om, &), |Rg(om,&)| > 1 do

3 0 <— {Oi €0 \ UomER Rg(om,ﬁ) ‘ 05 € o \ UomeR Rg(0m7£)7 |Rg(0i>£)| 2
[Rg(05, &)}

4 R+ RU{o;};

5 return R;

Algoritmo 9: Algoritmo r-DisC para consultas por vizinhanga. Adaptado de [30].

A Figura mostra um exemplo de execugao do Algoritmo [9] para um raio § = 2
considerando o mesmo conjunto de dados da Figura Inicialmente, o r-DisC seleciona

o candidato o015 pois este é o elemento com o maior nimero de vizinhos (4) dentro do raio
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Figura 3.7: Exemplo de uma consulta r-DisC para £ =2 e § = Ls.

de cobertura £ = 2. Ap0s essa escolha, todos os elementos dentro da regiao delimitada
por Rg(o15,2) sdo excluidos do espago de busca — Figura [3.7[(b). Na préxima iteragao, o
candidato 0y é selecionado como o elemento com o maior nimero de vizinhos (3) que sao
eliminados da busca — Figura [3.7|(c). Esse processo se repete para o1s (com 2 vizinhos)
e para og, 0g € 017 (todos com 1 vizinho). Nesse ponto, a consulta é finalizada pois os

elementos candidatos restantes o5 e 099 nao possuem vizinhos.

Embora o método r-DisC seja mais criterioso que o método Motley para excluir regioces
densas do espago de busca, i.e., incluam alguma vizinhancga além do elemento no conjunto
resposta, ele nao permite controlar a cardinalidade k£ do conjunto resposta nem capturar
a diversidade considerando a perspectiva de um objeto de consulta. Além disso, tanto o
método m-DisC quanto o Motley apresentam o inconveniente de necessitar de um raio de
exclusao informado pelo usuario e definido de antemao o que, na pratica, acaba por tornar-
se uma etapa de pré-processamento e ajuste de parametros com custo computacional

nao-negligenciavel [54,104].

O método Better Results with Influence Diversification (BRID, — @) [79] fornece uma

abordagem que nao requer parametros externos do usuario, ao mesmo tempo que permite

controlar a cardinalidade do conjunto resposta e capturar a perspectiva do objeto de
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consulta. Esse método cria uma separagao dinamica entre objetos similares e diversifica-
dos através de um limiar de distancia assumindo que o relacionamento ternario entre o
conjunto de busca, o conjunto resposta e o objeto de busca nao é independente. Dessa
forma, o BRID,, considera que elementos préximos se influenciam mutuamente em uma
razao proporcional a distancia entre eles. Essa intuicao de relacionamento ternario define
a base para a formalizacao do conceito de Influéncia que permite estender consultas por

similaridade tradicionais, e.g., vizinhanca, em consultas por similaridade diversificada.

3.2 Consultas por similaridade diversificada

Formalmente, a Influéncia entre dois objetos no espago de busca deve ser calculada de

acordo com a Defini¢ao [4

Definig¢ao 4 (Influéncia.) Dados dois elementos 0;,0; € O C O, 0; # 0;, a Influéncia

I(0;,0;) entre o; € 0; € calculada como I(0;,0;) = 1/5(0;,05)

A funcao de Influéncia permite ao método BRIDy usar dois critérios de ordenagao
para com elementos candidatos o; em relagao ao objeto de consulta o,: o primeiro por
distancia (fungdo d(0;,0,)) € o segundo por Influéncia (funcao I(0;,0,)). Além disso, o
BRID;, combina essas ordenacoes com o uso da funcao de Influéncia para definir um critério

de exclusao de regioes do espago de busca que sao denominadas regioes influenciadas.

Suponha que um candidato o; foi incluido no conjunto resposta R de uma consulta
por similaridade diversificada. O método BRID,, usa a Influéncia desse elemento para os

demais objetos do conjunto de dados consultado para construir um Conjunto de Influéncia

Forte. Esse conjunto representa uma regiao influenciada no espaco de busca que deve
ser descartada, pois todos os elementos ali dentro estao representados pelo candidato
no conjunto resposta — influenciador. Formalmente, um Conjunto de Influéncia Forte é

construido de acordo com a Definigao [5

Definicao 5 (Conjunto de Influéncia Forte.) Sejam o, € O um objeto de consulta e
0, € R C O CO um elemento do conjunto resposta, o Conjunto de Influéncia Forte do
par <Oq7 0i> ¢ dado por foi,oq = {Oj €0 \ R | I(0i7 0]) > [(Oia Oq) N ](Oia Oj) > I(Ojv Oq)}'

Portanto, para resolver uma consulta por similaridade diversificada, o método BRIDy,

primeiro ordena os elementos candidatos por distancia ao objeto de consulta e, na sequéncia,
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varre essa lista ordenada de candidatos descartando os objetos que nao estao dentro do
Conjunto de Influéncia Forte de nenhum elemento incluido no conjunto resposta R. Como
R é, inicialmente, vazio, o vizinho mais proximo do objeto de consulta é sempre incluido
no conjunto resposta como um influenciador e passa a definir a primeira regiao de ex-
clusao no espago de busca. O algoritmo [10| apresenta a rotina de execucao BRID; para
resolucao de consultas por vizinhanca diversificada, enquanto a Figura mostra um

exemplo de execucao para o BRID, com parametros k =6 e § = Lo.

Dados: Conjunto O, quantidade de vizinhos diversificados k£ e objeto de consulta o,.
Retorno: Conjunto resposta R.

1R+ O
2 while |R| < kAO\ U,,,erRg(0m,0(0m,04)) # O do
3 0; < {0; € O\ U,,,crRg(0m,0(0m,04)) | 0j €
O\ Uo,,erRg(0m, 6(0m, 0q)),(0i, 04) < 6(05,0q)};
4 if VojeR,0 ¢ foﬁoq then
5 ‘ R < RU{o0;}/* Inclui apenas elementos nfo influenciados */
6 return R;

Algoritmo 10: Algoritmo BRIDy para consultas por vizinhanga. Adaptado de [79].
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Figura 3.8: Exemplo de uma consulta BRID; para k =5 e § = L.
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Na primeira iteragao, o algoritmo seleciona o vizinho mais préximo do objeto de
consulta e o inclui no conjunto resposta tornando-o um elemento influenciador. Nesse
caso a regido influenciada ¢ dada por (or,0(07,0,)), gerando a regido de exclusao no
espaco de busca delimitada por Rg(o7,0(07,0,)) que elimina og. Na sequéncia, o préximo
vizinho og é selecionado como elemento candidato. Como og nao é influenciado por oy, ele
também ¢ incluido no conjunto resposta e gera uma nova regiao de exclusao delimitada
por Rg(os,d(0s,0,)). Na iteracdo seguinte, o vizinho mais préximo, og, ¢ marcado como
elemento candidato. No entanto, og esté influenciado por og e é eliminado da busca como
elemento influenciado — Figura (c) O préximo candidato é o vizinho o4, que é incluido
como influenciador e sua regiao de Influéncia é responsavel por eliminar os candidatos
03,09 € 01 — Figura[3.8(d). O préximo vizinho nao influenciado escolhido pelo algoritmo
é o elemento o7, cujo Conjunto de Influéncia Forte elimina os elementos 014, 015, 019, 018
e 019 — Figura [3.8(e). Por fim, o préximo vizinho o5 é selecionado, sendo que sua regiao

de Influéncia ndo elimina nenhum outro candidato — Figura [3.§[f).

3.3 Comparacao dos métodos revisados

Embora a taxonomia em [28| organize os diferentes métodos propostos na literatura para
diversificagao de resultados através da formulacao geral da Equacao [3.1, comparar de
forma experimental e quantitativamente a qualidade desses métodos é uma tarefa muito
mais complexa, e um ponto de pesquisa ainda em aberto [38,54./69]. Uma das principais
dificuldades para essa comparacao direta é o viés das préprias métricas de qualidade que
tendem a favorecer determinados grupos de algoritmos de diversificacao de resultados. Em
particular, os resultados experimentais em [54] combinados com resultados de mineragao

visual de dados [32,|78] indicam que:

e Meétricas orientadas a fungao objetivo tendem a favorecer os resultados de métodos

baseados em novidade, e.g., maximizacao de valores d4;, ¢ MMR; e

e Métricas orientadas a agrupamento de dados tendem a favorecer métodos baseados

em cobertura, e.g., densidade e r-DisC.

Portanto, caso a escolha do método de diversificagao de resultados dependa exclusiva-
mente da semantica dos resultados esperados, deve ser levado em consideracao o viés de
construgao dos conjuntos resposta de cada um dos algoritmos revisados. A Figura (a)

mostra um exemplo pratico desses vieses de construgao para a realizacao de uma consulta
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por vizinhanga sobre a drea metropolitana da cidade do Rio de Janeiro/BR, passando de
uma consulta por apenas similaridade a uma busca dominada por diversidade. Para uma
busca pelas 05 cidades mais proximas ao Rio de Janeiro, uma consulta k-NN recupera as

cinco cidades mais proximas que estao conurbadas com a capital estadual — Figura (b)

Por outro lado, o método BRID,, adiciona novas cidades diversificadas a busca man-
tendo claro o critério de proximidade e a densidade de cidades ao redor de cada ponto no
conjunto resposta — Figura (C), enquanto o método Motley permite recuperar cidades
representativas do estado respeitada uma distancia minima — Figura [3.9(d). Finalmente,
o método GMC pemite obter cidades nas bordas da regiao consultada, dando mais énfase

ao critério de diversidade a cidade consultada do que a proximidade —Figura (e).

Uma alternativa mais objetiva para a escolha do método de diversificagao de resultado
¢ por meio do custo e caracteristicas do algoritmo de busca a ser executado e/ou acoplado
a motores de busca que ja sao eficientemente usados para recuperar dados por identidade

e similaridade. Dentro dessa perspectiva, destacam-se os critérios:

e Considerar o objeto de consulta: O algoritmo de execucao da consulta por simila-

ridade diversificada deve considerar o objeto de consulta como referéncia para o

conjunto resposta, sendo sensivel a localidade da busca;

e Resultado deterministico: O mesmo algoritmo executado duas vezes deve produzir a

mesma resposta, garantindo a consisténcia como em buscas por identidade e ordem:;
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e Controle da cardinalidade: O algoritmo de busca deve usar o parametro de vizi-

nhanca k para limitar a cardinalidade do conjunto resposta, embutindo o critério

de ordenacao na consulta;

e Critério flexivel de diversidade: O algoritmo de busca deve permitir a avaliacao

flexivel de diversidade de acordo com o objeto de consulta e os elementos recu-
perados, ponderando automaticamente a diversidade retornada em funcao da car-

dinalidade do conjunto resposta;

e Parametros do usudrio: Idealmente o ajuste flexivel de diversidade nao deve ser re-

alizado por um parametro do usuario, mas sim por um critério do préprio algoritmo
de busca, evitando etapas de pré-processamento e ajustes finos, tal como ocorre

para os operadores de busca por identidade e ordem; e

e Otimizacao da consulta com indices métricos: Idealmente, o algoritmo de busca deve

poder se beneficiar de estruturas indexacao métricas para ter escalabilidade e lidar
com grandes conjuntos de dados. Um exemplo de algoritmo que utiliza essa es-
tratégia é o r-DisC [31] que indexa conjuntos resposta para diversos valores de & por
meio de uma Cover-Tree |11], que, por sua vez, é utilizada para otimizar a execugao
de outras buscas. Métodos baseados em novidade também podem se beneficiar de
indices como o RC-Index [94] onde os dados sao indexados primeiro por similaridade

(0) e, em outra estrutura, indexados por diversidade (J4y)-

A Tabela apresenta uma comparacao geral dos métodos revisados nessa secao
com relagdo aos critérios levantados e indica que os algoritmos existentes falham em

implementar, pelo menos, uma das caracteristicas destacadas.

Por exemplo, o método GNE nao fornece respostas deterministicas e requer parametros
externos do usuario, enquanto o método r-DisC fornece apoio a execucao otimizada com
o uso de um indice métrico, mas nao permite a definicao de um critério de busca onde

sao controlados a cardinalidade e a localidade do conjunto resposta.

A diregao dessa dissertacao é no sentido que um algoritmo escalavel nos moldes das
solugoes existentes para identidade e ordem para o problema de consultas por similaridade
diversificada deve satisfazer todos esses critérios simultaneamente. O algoritmo diversity
browsing) proposto na sequéncia (Segao [4]) segue estas orientacoes e esté catalogado como

a ultima entrada dos algoritmos listados na Tabela [3.1}]
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3.4 Conclusoes Parciais

Esse capitulo apresentou conceitos complementares as consultas por similaridade para
inclusao de diversidade em conjuntos resposta. Foram apresentadas as principais solugoes
da literatura, exemplificadas com algoritmos e estudos de caso. Em resumo, os conceitos

discutidos nessa se¢ao, necessarios para a elaborag¢ao de um novo algoritmo de busca, sao:

e Consultas por vizinhanca diversificada podem ser implementadas por meio de di-
versos algoritmos de diversificagao de resultados, porém nem todos esses métodos

estendem a modelagem por Espacos Métricos revisadas na secao anterior;

e Caracteristicas importantes para a diversificacao de resultados incluem a (i) loca-
lidade do objeto de consulta, (i) determinismo, (i) controle da cardinalidade do
conjunto resposta, e (iv) controle flexivel entre similaridade e diversidade. O tnico

método revisado da literatura que atende todos esses requisitos é o BRIDy;

e Uma boa solucao para o problema de diversificacao de resultados inclui um método
que seja capaz de se beneficiar de técnicas de indexacao sem requerer parametros

externos ou de ajuste fino dos usudrios; e

e No melhor do nosso conhecimento, nenhum dos métodos revisados foi avaliado expe-
rimental ou teoricamente nas condigoes limite de buscas sobre conjuntos de alta di-
mensionalidade que podem comprometer as separacoes baseadas em distancia tanto

para similaridade quanto para diversidade.



48

3.4 Conclusoes Parciais

. A A A v v A
67 buismouq figisasonp
| ® % % % ’ ’
(] ‘aryg
| » X X X ’ X
gl DSUJ -4
. ® ® X 7% % ’
7] fiapopy
. ® ® % % ® ’
66] domgg
. ® ® % % ® ’
66) domg
. X X ’ ’ X ’
16] AND
. 2 X ’ ’ ’ A
16) OO
. X X ’ ’ ’ A
1] 4NN
. X A 029 X X X
0.] ULZO Y
sooIpu] | soajouwrered orel op ‘dsoy ‘[uop ejsodsaa ep bo o3alfqo
eIougIe)eYy | op orody BIOUISTY | opepIdIWeRUL(] |9pepI[euIpIe)) |OWSIUIULISO(] opepI[es0r| OpPOIIN

"SOPRINSDI Op 0BILOYISIOAIP BIed SOPBSIADI SOWLIOZ[E SOP SBOIISLIaJORIRD op eAIjR)ITRND Ovderedwo)) :1°¢ ©PQR],



Capitulo 4

Diversity browsing

4.1 Premissas do algoritmo

A taxonomia revisada no Capitulo [3| para os algoritmos de diversificacao de resultados
encontrados na literatura indica que alguns dos métodos baseados em novidade realizam
um poéds-processamento sobre um conjunto de busca inicial, enquanto que os métodos
baseados em cobertura realizam a separagao entre similaridade e diversidade durante um
unico processamento de busca. A vantagem decorrente dessa premissa é que métodos
por cobertura sao, potencialmente, menos custosos, indexaveis e permitem estender os

critérios de comparacao por similaridade de forma mais transparente.

De acordo com a primeira parte da Hipotese de Pesquisa, levantada no Capitulo ,

métodos por cobertura podem se beneficiar de estruturas de indexagao métricas para des-
cartar regides de busca que nao satisfacam simultaneamente os critérios de (i) similaridade
para o objeto consultado e (i) dissimilaridade para os elementos no conjunto resposta.
Por outro lado, destacam-se também as observagoes encontradas apds a revisao da litera-
tura considerando os algoritmos e indices para consultas por similaridade que precisam ser
levados em consideracao na investigacao da Hipotese de Pesquisa. Em particular, essa in-
vestigagao requer considerar as observagoes: (1) o algoritmo distance-browsing é 6timo no
nimero de célculo de distancias e gera um resultado incremental; (i) algoritmos de busca
por vizinhanga precisam lidar com o problema de ordenagao; e (i) indices VP-Trees se
mostraram os mais eficientes e baratos para a execucao de consultas por vizinhanca em

avaliagoes experimentais na oferta de grande quantidade de memoria.

Esse capitulo apresenta o algoritmo diversity browsing como uma solucao que permite

a realizacao incremental de consultas por similaridade diversificada (com critérios andlogos
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ao método de cobertura BRIDy) e se beneficia diretamente de indices métricos. Ao final,
o método diversity browsing é avaliado empiricamente com o uso de indices VP-Trees
contra o algoritmo BRIDj; e métodos por novidade com resultados que indicam ganhos
substanciais de desempenho, corroborando a primeira parte da hipotese pesquisada nesse
trabalho. A ideia é estender o algoritmo distance browsing para avaliar a Influéncia
gerada por um elemento no conjunto resposta, nao apenas sobre objetos individuais no
conjunto de busca, mas sim com relacao a cada uma das particoes indexadas por um
indice métrico. Dessa forma, particoes inteiras sao descartadas tanto pelo Principio do

Limite Inferior quanto por estarem sob Influéncia de um elemento no conjunto resposta.

4.2 Fundamentacao do algoritmo

O algoritmo proposto, diversity browsing, preserva todas as propriedades de ordenacao e
das otimizacoes trazidas pelo uso dos Principios os Limites Inferior e Superior em Espacos
Métricos. Nesse sentido, o diversity browsing estende a rotina distance browsing (deta-
lhada na Secao para apoiar a execucao de consultas por vizinhanca diversificada,
seguindo os mesmos critérios das Defini¢oes [4 e 5] que sdo os mesmos adotados pela abor-
dagem competidora baseada em cobertura BRID;. De acordo com essas defini¢oes, os
elementos no conjunto resposta sao os elementos influenciadores a partir da perspectiva
do objeto de consulta e sdao usados para descartar elementos influenciados (que estao
dentro do Conjunto de Influéncia Forte formado a partir do par (objeto de consulta,
influenciador)). Dessa forma, um elemento (e, analogamente, uma partigao) é descar-
tado do conjunto resposta por (i) ndo ser um dos k-vizinhos mais préximos do objeto de

consulta, ou (ii) estar sob Influéncia de um elemento do conjunto resposta.

A extensao da abordagem distance browsing fornece uma garantia para a resolugao
incremental étima do problema da ordenacao tao necessaria as consultas por vizinhanca.
Isso acontece porque dado um conjunto de dados O C O indexado por um indice métrico e
um elemento de consulta o, € O, o algoritmo distance browsing retorna o i-ésimo vizinho
mais préximo de forma incremental, sempre respeitando a ordenacao 6(oy, 0;) < 0(04, 0541)-

Essa propriedade permite reduzir a cobertura de um Conjunto de Influéncia Forte a uma

regiao delimitada por um elemento central e um raio fixo, i.e., uma bola fechada, no
Espaco Métrico. O Lemma apresenta a reducao de um Conjunto de Influéncia Forte foi’oq
para uma bola fechada (0;,6(0;,0,)) considerando o conjunto dos elementos o; € O\ {o;}

que devem ser recuperados de forma incremental apos o;.
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Lemma 2 (Redugao do Conjunto de Influéncia Forte.) Seja o elemento o; € O o

ultimo influenciador no conjunto resposta R, o problema de verificar se o proximo vizinho

obtido pelo algoritmo distance browsing 0,41 € O\ Ujenfo estd dentro do conjunto de

5+9q

Influéncia foi’oq ¢ reduzido a verificar se 0,11 estd coberto pela bola fechada (0;,0(0;,04))

em O\ UjGRI“Oj’Oq, i.e., ]”%Oq = (0;,0(0i,04)) com relagio a O\ Ujegf%oq.
Prova. A rotina distance browsing garante que d(0;,0,) < 6(0;11,0,4) para qualquer par
de vizinhos consecutivos 0;, 0,41 € O [42], de forma que I(0;,0,) > I(0i41,04) € valido
e as desigualdades I(0;,0,41) > 1(0;,04) > I(0i41,0,) s@o verdadeiras sempre que ocorra
6(0i70i+1) S 5(01'70(1)- [ |

A Figura mostra como a exclusao de Ujerl,, o, gera uma regiao vazia em O,

7199
permitindo essa reducao. Note que, caso os elementos do conjunto de dados nao fossem
examinados de forma incremental, nao seria possivel garantir a reducao, uma vez que nao
é possivel caracterizar de antemao a relacao entre I(0;,0,) e I(0;11, 04) para qualquer par

0;, 0;+1 nao ordenado por distancia.

@ Objeto no conjunto de dados <4z Objeto de consulta [ ] Regido de influéncia

" Regido vazia [] Bola fechada
(1] ([ foqﬂ]
.04 .02 L
4 <X
Oy (a) % (b)

Figura 4.1: Conjunto de Influéncia Forte vs. particoes definidas como bolas fechadas con-
siderando a fungao de distancia Ls. (a~b) Conjunto consultado O e objeto de consulta o,.
(c) Conjunto consultado O\ I, ,,.

A partir da reducao dada pelo Lemma [2| torna-se possivel aplicar os Principios dos
Limites Inferior e Superior para gerir (descartar e incluir) elementos e partigoes do indice
métrico que estejam sobrepostas a consulta. A primeira regra que pode-se inferir a partir
do Limite Superior é a da admissao do vizinho mais préximo também como elemento
influenciador (e, consequentemente, como o préximo wvizinho diversificado) na resposta
sem que haja a necessidade de se calcular sua Influéncia para qualquer outro objeto no

conjunto resposta. O Lemma |3| formaliza essa regra de admissao.

Lemma 3 (Admissao direta de vizinho diversificado.) Dados os elementos o, 09,

...,0n € O ordenados por distancia a o4 e seja o influenciador o; € O o vizinho mais
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distante de o, em R, entao 0,41 € O pode ser sequramente assumido como o sequinte

influenciador mais proximo sempre que §(0;41,04) > 2 - (04, 04).

Prova. Como 0(0;+1,04) > 2-6(0;,04) > 6(0;,04), entao 0,41 é um influenciador de o;,

caso contrario, 0(0;,04) > 8(0i4+1,0;), i.€., 0;41 € I, Pela desigualdade triangular, segue

7,0q *
que 2 - 0(04,04) > 0(0i41,0i) + 0(04,04) > 3(0i41,04), 0 que é um absurdo. Por fim, tem-se

que 0,41 ¢ foj,oq,Oj € R\ {o;}, pois 6(0;,04) > 6(0j,0,). W

Analogamente, tem-se a aplicacdo do Principio do Limite Superior para descartar
partigoes do espago de busca (na forma de bolas fechadas) que estao totalmente sobre-
postas a um Conjunto de Influencia Forte, sem que haja a necessidade de se calcular nem
a distancia nem a Influéncia dos elementos dentro dessa particdo. O Lemma [4] apresenta

essa regra para descartar regioes no espaco de busca.

Lemma 4 (Descarte de parti¢oes influenciadas.) Uma particao (p,&,) indezada como
uma bola fechada no espaco de busca para um dado elemento pivd p e raio de cobertura

&p estd dentro de um Conjunto de Influéncia Forte I, o. definida pelo objeto no conjunto

i:oq

resposta 0; € R se 6(0;,04) > 0(p, 0;) + &p-

Prova. Dada uma distancia maxima M, entre p e qualquer objeto em O, se a bola fechada
(0i,6(05,04)) in O\ Ujerl, o, cobre (p,&,), entdo 8(0;,04) > 6(0i,p); 6(05,04) > 6(04,0);
e & > 0(p,0;),V o; € (p,M,). Pela desigualdade triangular, tem-se que §(0;,0,) >
3(0i,p) + & > 6(0i,p) +6(p,05) > 6(0;,05). W

7,04

Por 1ltimo, mas nao menos importante, a aplicacao do Principio do Limite Inferior
permite inferir a regra de parada da busca por vizinhanca diversificada sem que haja,
necessariamente, que se comparar por distancia o objeto de consulta com cada elemento
no espago de busca. O Lemma [5| permite descartar todos as parti¢oes (e elementos) que

nao satisfacam o Principio do Limite Inferior para o tltimo influenciador.

Lemma 5 (Apenas vizinhos préximos e diversos sao considerados na busca.) Se
o conjunto resposta parcial e ordenado R contém k — 1 elementos e a distancia do can-

didato diverso op € O\ Uojenfo para o, € conhecida, entao a particao (p,&,) pode ser

7194

podada da consulta diversificada s€ 6min((D,&p), 04) > 0(0k7,04)-

Prova. Dado que oy € O\ Uojenfoj,oq, entdo d(oxr,0,) > 6(0;,04),V 0; € R. Além
disso, se Opmin((p,&p),04) > 0k, 04), entao 6(0;,0,) > (op,04),Y 0; € (p,&). Ou



4.3 Implementacao do algoritmo 53

seja, 0(op,04) > d(0g,04) > 8(04,04),¥ 0; € R e a lista ordenada de influenciadores é

01, -..,0k_1, 0, 0p, onde cada elemento oy, € (p,&,) vem depois do k-ésimo candidato. W

Repare que o Lemma [5{ depende da funcao 6,,;, a ser definida de acordo com as parti-
cularidades de cada estrutura de indexagao métrica. Para a implementagao do algoritmo

diversity browsing foi escolhido o indice VP-Tree, que é adequado para arquiteturas com

alta disponibilidade de meméria principal. E salutar destacar, no entanto, que a pro-

posta nao depende de nenhuma estrutura de indexacao em particular, sendo necessario
apenas definir as fungoes d,in € dmar (assim como no cendrio do uso do algoritmo distance

browsing para consultas apenas por similaridade).

4.3 Implementacao do algoritmo

O Algoritmo apresenta a implementacao do diversity browsing sobre uma VP-Tree
como uma rotina que inspeciona o conjunto de dados O com duas filas de prioridade que

sao utilizadas para ordenar:

1. os elementos candidatos o; de acordo com suas distancias para o, e

2. as particoes da VP-Tree de acordo com 9,,;,, com desempates por d,,z-

As particoes sao percorridas em ordem de proximidade para o elemento de consulta
e os elementos do conjunto de dados sao inseridos na fila de candidatos apenas quando o
no-folha a qual pertencem é acessado. Inicialmente, tanto a fila de candidatos quanto a
de particoes estao vazias, e o diversity browsing insere a particao correspondente a raiz da
VP-Tree para avaliagao. Na sequéncia, o algoritmo entra em um processo de loop onde a

cada iteragao examina o candidato ou a particao que esteja mais préximo a o,.

Se um elemento candidato é escolhido para avaliacao e é marcado como nao influenci-
ado pelos Lemmas [3H7] ele é entao incluido no conjunto resposta. Elementos influenciados
sao descartados. Por outro lado, se uma particao é escolhida para avaliacao, o algoritmo
ird (1) dividi-la em dois pedagos disjuntos, caso se trate de uma parti¢ao representada por
um né-diretdrio, ou (i) carregar seus elementos do disco e ordené-los na fila de prioridade

de candidatos, caso se trate de uma particao representada por um né-folha.

A Figura {4.2| exemplifica uma execugao do diversity browsing considerando a mesma

estrutura de VP-Tree construida na Secao [2.1.3] sobre um conjunto de dados de duas
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Dados: Raiz VP-Tree néRaiz, elemento de consulta o4, quantidade de vizinhos
diversificados k.
Retorno: Conjunto resposta diversificado R.

1 n6Raiz.0min < 0.0;
2 noRaiz.0pmay — 00;

3 R+« O
a filaPrNoés < {néRaiz};/* Fila de nés ordenados por Omin € Omax */
5 filaPrElem < J;/* Fila de para candidatos ordenados por § */
6 while (|filaPrNés| > 0V |filaPrElem| > 0) do
7 if |filaPrElem| = 0 then
8 né < removeT opo( filaPrNés);
9 if éFolha(nd) then
10 | filaPrElem < {né.elementos}
11 else
12 calcularomindmaz (16.Oesq);
13 calculardmindmaz (n6.Ogir);
14 filaPrNoés < filaPrNoés U {no6.Ocsq} U {nd.Ogir };
15 else if ((|filaPrNés| > 0) A dpmin(topo( filaPrNés)) < 6 (oq, topo( filaPrElem)))
then
16 né < removeT opo( filaPrNés);
/* Poda pelos Lemmas 4-5 */
17 if n6 ¢ Uo,erlo, 0, A IR| < k then
18 if éFolha(nd) then
19 ‘ filaPrElem < filaPrElem U {né.elementos};
20 else
21 calculardpmindmaz (16.Oesq);
22 calculardmindmaz (n6.Ogir);
23 filaPrNoés < filaPrNoés U {n6.Ocsq} U {n6.Ogir };
24 else
25 0;  removeTopo(filaPrElem);
/* Poda pelo Lemma 3 */
26 if 0; ¢ Uo,er 1o, 0, A IR| < k then
27 | R+ RU{o;}

28 return R;

Algoritmo 11: Algoritmo incremental de busca por vizinhanca diversificada diversity
browsing para uma estrutura de indice VP-Tree acoplada.

dimensoes com vinte objetos para realizar uma consulta por vizinhanca diversificada com

distancia L, para uma vizinhanca k£ = 3. A Figura (a—c) mostra, respectivamente,

o conjunto bidimensional O, as particoes geradas pelo particionamento da VP-Tree e

como os elementos de O se organizam no indice. A Figura [4.2fd-e) ilustra os elementos

recuperados e seus Conjuntos de Influéncia Forte. De forma complementar, a Figura

mostra o passo-a-passo e o estado da filas de prioridade para a execucao do Algoritmo

durante a realizagao da busca da Figura [4.2



4.3 Implementacao do algoritmo 55
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Figura 4.2: Exemplo de execucao de uma consulta por vizinhanga pelo diversity browsing
considerando um conjunto de dados de duas dimensoes indexado por uma VP*-Tree com
capacidade para dois elementos por né-folha e distancia Ly. Nesse exemplo, os elementos
pivos sao armazenados apenas nos nos-folha.

Inicialmente, a fila de partigoes estd vazia e algoritmo diversity browsing insere o né
raiz indexado pelo pivo p; — Figura Passo 1. Na sequéncia, o método inicia um loop
onde remove o topo da fila de partigoes e o divide em suas duas partigoes Ogir,, (indexado
por p3) € Oesq,, (indexado por ps). Na sequéncia, a partigdo Og, ¢ retirada do topo
da fila de partigoes candidatas e dividida em Oy, (indexado por p7) e O, (indexado
por pg) — Figura Passo 2-3. Nesse ponto, a particao ps ¢é retirada da fila de partigoes
candidatas e dividida nas particoes Ogir,, (para encurtar, 7,,) € Oesgyg (para encurtar,
lps), que sao nés-folha. Como [,, é a partigdo mais proxima ao objeto de consulta o, e
a fila de elementos candidatos estd vazia, [,; ¢ removida da lista de nés e seus elementos
lps = {06,07,08,09} sdo carregados na lista de elementos de acordo com suas distancias
para o,. Nesse ponto, o algoritmo precisa escolher entre examinar o candidato o7 e a
particdo indexada por p; e decide por examinar o7 dado que 6(04,07) < Gmin(Oesg,, ). O
elemento o7 é entao recuperado como o primeiro vizinho diversificado incremental, pois o
conjunto resposta parcial R estd vazio e, consequentemente, nao pode influenciar nenhum

elemento candidato — Figura [4.3| Passo 5.
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Figura 4.3: Teste de Mesa para o exemplo na Figura considerando as duas filas de
prioridade do algoritmo diversity browsing e o conjunto de resposta incremental R.

Na proxima iteragao do loop principal, o diversity browsing decide examinar o can-
didato o6, pois §(0g,06) < Omin(Oesq,, ). No entanto, percebe-se que os ¢ um elemento
influenciado por o; € R dado que og € f07,oq e, consequentemente, o algoritmo descarta og
como vizinho diversificado removendo-o da lista de candidatos. Na sequéncia, o diversity
browsing decide por examinar a particao indexada por p, em vez do préximo candidato og
visto que Gpmin(Oesq,, ) < 0(0g,08), 0 que leva as divisdes da particao O, nas partigoes
Ouiry, (indexada por ps) e Oesqp, (indexada por p4) e, na sequéncia, na divisao de Oesqp,

em Oy, (para encurtar, 7,,) e Ocy,, (para encurtar, [,,).

Nesse ponto, o né-folha r,, é a particao mais préoxima do objeto de consulta o, e, con-
sequentemente, seus elementos r,, = {017, 019,019} s@0 carregados na lista de candidatos
de acordo com suas distancias para o,. Na proxima iteragao, o algoritmo decide retirar
a particao indexada por ps dado que dmin(Oair,,) < 0(0y, 0) e dividi-la em Ouir,, (para
encurtar, 7, ) € Oesq,, (para encurtar, I,;) que sio nés-folha. Como 7, estd mais préximo
a o, do que o candidato og, os elementos do né-folha r,, = {016,020} sdo carregados na

lista de candidatos de acordo com sua distancias ao objeto de consulta.

Na iteragao seguinte, o candidato og é removido da fila e avaliado, pois (0,4, 0s) <

5min(odi7"p6)- O Lemma (3| permite admitir diretamente og como o préximo vizinho nao-
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influenciado a ser incluido em R dado que (04, 03) > 2-6(04, 07). O candidato og, entao,
se torna mais préximo do objeto de consulta do que qualquer particao. No entanto, o9 é

influenciado por og e o Algoritmo [11| o descarta como candidato a resposta.

Na sequéncia, o algoritmo examina a fila de particoes, pois 5mm((9dirp6) < (04, 017)
e carrega 0s objetos (Ogir,, = {04,05}) na fila de candidatos. O topo da primeira fila
se torna o4, enquanto a particao mais préxima ao objeto de consulta na segunda fila é
indexada por p; com 5mm(0di7~p3) < (04, 04). Logo, o diversity browsing divide Qg em
Olir,, (para encurtar, r,,) e Oesqp, (para encurtar, [,,). O né-folha Ouir,, ¢ promovido
ao topo da segunda fila, e como 6min(0dirp7) < (04, 04), seu elemento Ouir,, = {o11} é

inserido na fila de candidatos de acordo com (0,4, 011).

Na proxima iteracao, o Algoritmo [l1{recupera o4 como o préximo vizinho diversificado
dado que (0,4, 04) < 5min(oesqp7) e que ele nao é influenciado por nenhuma entrada em
R. Entao, o algoritmo usa (i) o Lemma (4| para descartar a particao Oesq,, que estd no
topo da fila de parti¢oes, pois d(o4,04) > 6(04,p7) + 11y, € (4) 0 Lemma [5| para descartar
as partigoes mais afastadas Ocgg,, € Oesgye s POIS Omin(Oesqy.) > Omin(Oesq,,) > (04, 04).
Como resultado, os elementos R = {07, 08,04}, nessa ordem, sdo retornados como os

vizinhos mais préximos diversificados (ou influenciadores) para a consulta exemplo.

Ao final, foram visitadas 12 de 15 particoes e foram feitas 12 comparagoes por distancia
e 3 por Influéncia, com um ganho de 40% tanto no nimero de célculos de distancia (12/20)
quanto no numero de célculos de Influéncia (3/5) na comparagao com o método BRIDy,

que é o competidor base que também usa o conceito de diversidade por Influéncia.

4.4 Avaliagcao experimental

Para ilustrar numericamente o comportamento do algoritmo proposto, foi realizada uma
comparacao experimental do método diversity browsing contra o método competidor base-
ado em cobertura BRIDy, 76,79, além de dois métodos baseados em novidade de grande
representattividade da literatura: o método GMC (Algoritmo [5) e a abordagem GNE
(Algoritmo @, ambos detalhados na Segao .

A avaliagao empirica foi realizada sobre um conjunto de dados sintético (denominado
SINT10) e trés conjuntos de dados reais (MNIS'[H7 YAHO(ﬂ e CDPHIRED. A Tabela des-

!Disponivel em yann.lecun.com/exdb/mnist/
2Disponivel em webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=i
3Disponivel em |cophir.isti.cnr.it/


yann.lecun.com/exdb/mnist/
webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=i
cophir.isti.cnr.it/
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Tabela 4.1: Descricao dos conjuntos de dados usados na avaliacao experimental.

Nome | [O] | [O][|O"]| R [ 6 | D] Descrigao

SINTi0 | 1M | 70K | 7K | 10 | Ly | 10 Dimensoes #d. no intervalo [0,1].
MNIST 2 | 70K | 70K | 7K | 784 | Ly | 12 Digitos escritos a mao.

YAHOO ® | 2M | 70K | 7K | 400 | Ly | 08 | Caracteristicas de imagens do Yahoo®).
COPHIR * | 10M | 70K | 7K | 282 | Ly | 15 Caracteristicas de cor de fotos.

creve esses conjuntos de dados com relagio a sua cardinalidade |O|, dimensionalidade R?,
dimensionalidade intrinseca D e tamanho das amostras necessarias para a execucao dos
métodos baseados em novidade |O’| e |O"|. A utilizagao de amostras é necessaria devido a
complexidade computacional (em fungao da cardinalidade) requerida para a avaliagao das
combinacoes dos elementos candidatos nos métodos GMC e GNE, sendo que sem o uso
de amostras a execucao dos algoritmos de otimizacao nao terminaria dentro de um prazo
razoavel (semanas). Para reduzir o nimero de parametros, foi empregada a mesma fungao
de distancia ¢ para medir similaridade e diversidade, i.e., 6 = Osim = Odiv, = Odin,- L0dOS
os métodos foram implementados no mesmo framework, utilizando a linguagem Java com
a JDK 13. Os experimentos foram executados no cluster ANOTiE] de dois nés, cada um
com 48 cores AMD Opteron 6320 com Simultaneous Multithreading (SMT), 96GB de

meméria compartilhada, um disco SATA de 01 TB e sistema operacional QLustar.

O objetivo da avaliacao experimental é medir os ganhos de desempenho do diver-

sity browsing em relacado aos competidores considerando aspectos que (i) ndo envolvem
caracteristicas de implementagao (medidas pela métrica de quantidade de cdlculos de
distancia) e (i) envolvem a resolugao de consultas em ambientes do mundo real (medidas

pela métrica de tempo de execugao). Para a construgao do diversity browsing foi conside-

rado o indice VP-Tree em sua variante que permite armazenar mais de um elemento por
no-folha. Essa variante é paramétrica no balanceamento da arvore e na forma como sao
escolhidos os elementos pivos. Para que a comparacao contra os métodos da literatura
fosse a mais justa possivel, os resultados experimentais consideraram diversas dessas pa-
rametrizagoes da VP-Tree, ilustrando como o algoritmo proposto pode ser adequado com

indice mais ou menos ajustados ao problema da busca.

Por ltimo, mas nao menos importante, os conjuntos de dados usados nos experi-
mentos estao originalmente imersos em espacos de média e alta dimensionalidade, onde
espera-se que indices métricos nao sejam capazes de gerar particoes de boa qualidade —

Ver Secao 2.2 Para evitar esse possivel problema, os conjuntos de dados foram reduzidos

4Cluster Laboratério ANOTi INFES/UFF: janotilab. com


anotilab.com
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para a sua dimensionalidade intrinseca por meio do algoritmo de Anadlise de Componen-
tes Principais [1,62] em uma etapa pré-processamento. A dimensionalidade intrinseca foi
estimada utilizando-se a média e desvio padrao da distribuicao de distancias do conjunto

de dados, como descrito na Equacao [2.3]

4.4.1 Ajuste de VP-Trees para o diversity browsing

Na primeira etapa dos experimentos, foram avaliados os desempenhos de diferente confi-
guragao de indices métricos VP-Tree com o objetivo de se identificar as configuracoes do
indice mais e menos ajustadas a realizacao de consultas por similaridade diversificada. Em
particular, foram examinadas as seguintes VP-Trees construidas a partir da combinacao

das diversas parametrizagoes do indice:

1. nimero de elementos por né-folha igual a 100, o que gera arvores mais altas para

conjuntos de dados maiores,

2. arvores balanceadas (BAL) ou nao-balanceadas (UBAL), o que implica em dar suporte

ao overflow de elementos em nés-folha de arvores forcadamente balanceadas, e

3. métodos de escolha de pivos que podem variar entre os critérios de aleatorio com
distribui¢ao uniforme iid. (RND), fecho-convexo (CVX, implementado como a proposta

em [88]) ou varidncia mdrima (MAX, implementado como a proposta em [97]).

As combinacoes desses parametros sao consolidadas em seis tipos de estruturas, a

saber: VP_RND_BAL, VP_RND UBAL, VP_CVX_BAL, VP_CVX_UBAL, VP_MAX BAL e VP_MAX UBAL.

A Figura[d.4mostra o desempenho médio do algoritmo diversity browsing na execugao
de consultas por vizinhanga diversificada para os valores de k = {5, 10, 15,20, 25} sobre
cada uma das parametrizagoes analisadas. As consultas foram executadas considerando
a amostra do conjunto de dados O’ de acordo com uma politica de holdout onde 90% de
elementos aleatérios da amostra foram indexados e os 10% restantes foram usados como
objetos de consulta. Dentre os parametros analisados, o método de escolha de pivos foi o
que gerou maior impacto no desempenho do algoritmo diversity browsing na comparacao

com outras configuragoes.

Além disso, a construgao VP_MAX BAL obteve os melhores resultados na comparagao
contra a configuracao VP_RND BAL ao requerer menos calculos de distancia. A redugao

percentual de célculos entre essas parametrizacoes foi de 18,36%, 12,83%, 14,76% e 9,26%
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Figura 4.4: Valores médios em escala log natural para a execucao do diversity browsing
acoplado a diferentes configuracoes de indices métricos VP-Tree.

para os conjuntos SINT10, MNIST, YAHOO e COPHIR, respectivamente. O VP_MAX BAL também
superou o competidor VP_CVX_BAL nos mesmos conjuntos em, pelo menos, 15,76%, 10,12%,
12,92% e 12,21% — Figuras |4.4(a—d). Resultados similares foram observados com relagao
ao numero de nds visitados (que emulam acessos a disco), onde o VP_MAX BAL obteve
melhor desempenho do que o VP_RND_UBAL por, pelo menos, 17,.57%, 13,56%, 19,28% e
11,82% nos conjuntos de dados SINT10, MNIST, YAHOO e COPHIR, respectivamente — Figu-
ras [1.4a~d). Por ultimo, mas nao menos importante, nenhuma evidéncia de VP-Trees
com fecho-convexo sendo sistematicamente superiores as VP-Trees com pivos aleatorios foi

observada, tanto com relagao a calculos de distancia quanto no ntmero de nds visitados.

O tempo de execucao apresentou alguma variagao com relagao ao nimero de cédlculos
de distancia, devido ao fato que o algoritmo de busca é composto nao apenas de calculos de
distancia mas também da manutencao das filas de prioridade, além dos calculo dinamicos

que geram os Conjuntos de Influéncia Forte a partir dos elementos incrementalmente
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recuperados. Ainda assim, os indices VP-Tree baseados em pivos de varidncia méxima
superaram por alguma margem todos os competidores em todos os conjuntos de dados
analisados. Diferencas pouco significativas foram observada quanto ao balanceamento
dos indices. Por exemplo, a construcao VP_MAX UBAL foi um pouco superior no conjunto
MNIST, enquanto que a variante VP_MAX BAL foi um pouco superior nos conjuntos SINT10,
YAHOO e COPHIR. Portanto, para o critério que escolhe a configuracao que obteve melhor

desempenho na maioria dos conjuntos e consultas, tem-se que:

e A configuracao mais ajustada é a construcao VP_MAX_BAL, que sera empregue na

préxima comparacao contra os métodos competidores; e

e a configuracao menos ajustada é a construcao VP_RND_UBAL, que sera empregue para

a comparacao de pior desempenho do diversity browsing.

4.4.2 Diversity browsing vs. outros métodos de diversidade

Para comparar o algoritmo diversity browsing contra os métodos da literatura, foi ne-

cessario considerar um pequeno ajuste com relagao as técnicas baseadas em novidade de-
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Figura 4.5: Valores médios em escala [og natural para uma consulta por vizinhanca diver-
sificada executada pelos algoritmos diversity browsing, BRIDy, GMC e GNE considerando
o parametro de diversidade A = 0,25.
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vido ao seu custo computacional. Enquanto os métodos diversity browsing e BRIDy, foram
comparados usando o conjunto amostrado ', os métodos baseados em novidade GMC e
GNE foram avaliados sobre amostras ainda menores de candidatos 0", |O0”| = 0.1 x |O'].
Para essa segunda amostra, foi utilizada a mesma estratégia de avaliacao holdout para a
separacao aleatéria de 90% dos elementos do conjunto a serem indexados, sendo que os
restante foram utilizados como elementos de consulta. Essa “vantagem” dada aos algorit-
mos baseados em novidade visa realcar ainda mais os ganhos dos métodos de cobertura

com relagao ao tempo de execucao e quantidade de calculos de distancia.

A Figura [4.5 apresenta os resultados dos valores médios para comparacao entre os
métodos competidores, com os valores de cédlculos de distancia em tempo de execucao
em escala logaritmica (In). O algoritmo diversity browsing teve um desempenho am-
plamente superior aos dos competidores para todos os conjuntos de dados e todos os

valores de vizinhanga. Em particular, o diversity browsing exigiu até 2,01,0,59 e 3,79 ve-

zes menos calculos de distancia que o competidor base BRID;E com relacao aos conjuntos
de dados SINT10, COPHIR e MNIST, respectivamente. Resultados similares foram observa-

dos com relacao ao tempo de execucao, onde o diversity browsing foi, pelo menos, 87,51%

mais rapido que o algoritmo base BRIDy.

Por tltimo, mas nao menos importante, a Figura mostra os ganhos do algo-

ritmo diversity browsing contra dois métodos baseados em novidade GMC e GNE. Nesses

casos, o algoritmo proposto obteve resultados de, pelo menos, 5,67, 5,41, 6,07 e 4,91

ordens de magnitude de diferenca com relacao ao tempo de execucao para o GMC para

os conjuntos SINT10, MNIST, YAHOO e COPHIR, respectivamente. Analogamente, o diversity
browsing obteve melhores resultados que o GNE também por 5,69, 5,42, 6,1 e 5 ordens

de magnitude no tempo de execucao. Em resumo, os resultados indicam:

e métodos por cobertura tem maior potencial de otimizar diversificacao de resultados

ao tratar o problema de diversidade durante a busca, e

e uma corroboragao numérica para a primeira parte da Hipdtese de Pesquisa desse

trabalho que teorizava que estruturas de indexagao métricas podem ser usadas com
eficiencia para melhorar o desempenho de algoritmos de busca por similaridade

diversificada baseados em cobertura.

SPara uma comparacdo ainda mais justa, a implementagdo do BRID; em [79] foi modificada para
contemplar o Lemma 3| (que fundamenta o diversity browsing) e que pode reduzir cdlculos de Influéncia
desnecessarios também no BRIDg.
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Figura 4.6: Tempos de construcao para diferentes configuracoes de VP-Trees considerando
100 repeticoes para cada conjunto de dados.

4.4.3 Custos de ajuste fino dos indices métricos

O contra-ponto ao uso de estruturas de indexacao é o custo de construcao dos indices, que
deve ser compensado com a realizacao das consultas para que a abordagem indexada seja
valida, viavel ou de interesse. Nesse experimento, sao avaliados o tempo de construgao
das diferentes construcoes de VP-Trees e seu consequente impacto no algoritmo diversity
browsing. A Figura apresenta os tempos de construcao para cada VP-Tree examinada
nas avaliagoes anteriores, considerando 100 repeticoes de construcao do indice para cada
conjunto de dados. Os resultados sao reportados na forma de box-plots com quatro quartis

sem descartar nenhum valor extremo.

De forma geral, os resultados indicam que a construgao do indice VP_MAX BAL é a
mais cara dentre as comparados, o que reflete o custo da escolha de seus pivos que é
superior aos demais métodos . Por outro lado, a configuracao VP_RND_UBAL apresentou
o menor tempo de construcao, espelhando um trade-off com relacao a otimizacao do
indice: quanto melhor o resultado em consultas por vizinhanca diversificada, mais cara a
construcao da arvore. Mais uma vez, ressalta-se que os custos de construcao de VP-Trees
estao diretamente ligados aos métodos de escolha de pivos, dado que a diferenca entre

indices balanceados e nao balanceados foi pequena quando comparado com os pivos.

Nos experimentos realizados na Secao 4.4.2 o tempo de construcao das VP-Trees com
pivos selecionados pelo critério da variancia maxima se paga quando o ganho acumulado
com relacao aos competidores ultrapassa o custo de construcao do indice. Na avaliacao
anterior, o tempo acumulado gasto por consulta pelo diversity browsing somado ao tempo
de construcao do indice VP_MAX_BAL se torna menor que o tempo acumulado do BRIDy
ap6s 2.379,1.104,1.061 e 2.351 consultas (correspondendo, na média geral, a 2,74% do
numero total de elementos indexados) para os conjuntos de dados SINT10, MNIST, YAHOO e

COPHIR, respectivamente.
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Em um outro comparativo, o desempenho do diversity browsing acoplado ao indice
VP_RND_UBAL foi ainda, no pior dos casos examinados, 14% mais eficiente que o competidor
mais préximo BRIDy considerando o tempo de execucao de consulta, tendo o custo de
construcao do indice sido compensado apdés um numero de consultas que corresponde a

6,12% do numero total de elementos indexados, em uma média geral.

Em aplicacoes reais de recuperagao por conteudo e buscas por similaridade, essa razao
tempo de consulta/construgao do indice é geralmente muito maior, de forma que o uso
de indices com ajuste fino, como a VP_MAX_BAL, acopladas ao diversity browsing é reco-
mendado. Por outro lado, para ambientes de consultas in-situ ou em menor quantidade,

estruturas de construcao mais simples, como a VP_RND_UBAL, sao as mais indicadas.

4.5 Conclusoes parciais

Essa secao apresentou o algoritmo diversity browsing, que estende o estado-da-arte em
diversificacao de resultados seguindo os principais conceitos e recomendacoes levantados
apds uma cuidadosa revisao da literatura focada em consultas por similaridade e métodos
baseados em cobertura (Capitulos [2] e . Uma avaliacao experimental mostrou que o
método proposto supera competidores por uma margem de desempenho significativa. De

forma resumida, os principais destaques dessa se¢ao sao os seguintes:

e a proposicao e a demonstragao de quatro novos lemmas que permitem criar regras

para descartar particoes indexadas do espaco de busca;
e 0 projeto de um algoritmo incremental por similaridade diversificada que

— reduz regioes de Influéncia a partigoes métricas e, consequentemente, permite
utilizar os Principios do Limite Inferior e Superior para descartar regioes in-
dexadas que nao satisfacam simultaneamente o critério de proximidade e o

critério de Influéncia para os elementos no conjunto resposta; e

— estende o algoritmo de busca estado-da-arte de consultas por similaridade;

e uma avaliacao numérica e experimental que corrobora a primeira parte da Hipotese
de Pesquisa desse trabalho, ao mostrar que indices métricos podem ser acoplados a
um algoritmo baseado em cobertura para aumentar expressivamente o desempenho

de consultas por similaridade diversificada.



Capitulo 5

Diversity browsing e dimensionalidade
intrinseca local

5.1 Concentracao de distancias e diversidade

Os trabalhos revisados na Sec¢ao[2.2|indicam que, na presenga do fenomeno de concentracao

de distancias, consultas por similaridade em espacos de alta dimensionalidade tendem a

entregar resultados de baixo valor semantico e comprometer o uso de estratégias de busca

baseados em indices métricos. Por outro lado, consultas por similaridade diversificada

sao, potencialmente, mais resistentes a concentragao de distancias pois podem usar dois

critérios (em vez de um) para medir o grau de vizinhanca: a proximidade e a Influéncia.
Assim, ainda que se espere que algoritmos de busca por similaridade diversificada sejam
mais dispendiosos do que algoritmos orientados somente a similaridade, e.g., diversity
browsing vs. distance browsing, a comparacao desses algoritmos no caso limite de conjun-
tos de dados imersos em espacos de alta dimensionalidade é um ponto aberto na literatura
e que precisa ser explorado para que se compreenda melhor os efeitos do fenémeno da con-

centracao distancias com relacao a diversificagao de resultados.

O conceito de dimensionalidade intrinseca local (LID — Segao [2.2.2) é empregado

nessa secao para examinar experimentalmente o comportamento do diversity browsing

em espacos de alta dimensionalidade. Mais especificamente, a LID é usada para cate-
gorizar a dificuldade de se consultar um particular objeto de referéncia, separando esses
elementos em consultas “faceis” e consultas “dificeis”. Essa separacao pode ser usada
para definir niveis intermediarios de dificuldade, o que permite analisar o comportamento
do algoritmo de busca com mais detalhes, em vez de apenas um tnico valor médio para

representar todo o conjunto consultado. No escopo da avaliagao proposta, os objetos de
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consulta sao divididos em quatro niveis de dificuldade de acordo com seus valores de LID,

gerando quatro conjuntos de consulta em vez de apenas um (Ver Secao .

A primeira avaliacao realizada nessa secao é uma comparacao direta entre as versoes
incrementais dos algoritmos de busca apenas por similaridade e por similaridade diversifi-
cada distance browsing e diversity browsing, respectivamente. O objetivo da comparacao é
mensurar a diferenca do custo de execugao entre essas duas consultas considerando buscas
com baixo e alto LID. Uma discussao importante nessa comparagao ¢ quantificar o onus
real de se adicionar um critério de comparacao extra (por Influéncia) em uma consulta

por similaridade para contrapo-lo com o beneficio de diversificacao de resultados.

A segunda avaliacao realizada nessa secao compara a “quantidade de diversidade”
que pode ser encontrada para objetos de consulta mais dificeis (de maior LID) quando
comparados a objetos de consulta mais faceis (de menor LID). Essa medida é expressa
como o numero de vizinhos que podem ser encontrados para cada elemento de consulta e
possui uma relacao direta com a forma na qual os Conjuntos de Influéncia Forte sao cons-
truidos para cada intervalo de LID. O objetivo dessa avaliagao é combinar os resultados
encontrados com os do primeiro experimento para tentar identificar se existe a vantagem
de se realizar consultas por similaridade diversificada com resultados de maior potencial

semantico a custos comparaveis aos de consultas apenas por similaridade.

Assim, o ultimo ponto a ser avaliado experimentalmente é se o desempenho do algo-
ritmo diversity browsing pode ser melhorado pelo ajuste fino dos indices métricos sob os
quais a abordagem é acoplada para consultar elementos com diferentes valores de LID.
Nessa comparacao é empregado o indice VP-Tree e seus parametros de melhor e pior
ajuste de acordo com os resultados apresentados na secao anterior, i.e., pivos escolhidos
pelo critério de variancia maxima vs. pivos aleatorios. O objetivo dessa avaliagao é iden-
tificar para quais intervalos de LID o ajuste dos indices tende a gerar ganhos substanciais
e para quais intervalos de LID esse ajuste nao é tao relevante. Dessa forma, sistemas de
otimizacao de consultas capazes de realizar consultas sobre diversos métodos de acesso

orientados a indices e construidos para diferentes particoes de dados podem se beneficiar

de processamento paralelo para reduzir o tempo de reposta das buscas.

Por tultimo, essa secao apresenta uma estratégia de visualizagao de dados em espagos
de alta dimensionalidade que leva em consideracao tanto a perspectiva do objeto de con-
sulta quanto particoes definidas por intervalos de LID. Por essa perspectiva é possivel
explorar visualmente o conjunto de dados considerando a densidade da vizinhanca dos

elementos ao redor do objeto de consulta e, dessa forma, recupera parte da seméantica
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da proximidade tao necesséaria para consultas por vizinhanca e que é comprometida pelo

fenomeno de concentracao de distancias.

5.2 Materiais e métodos

Foram separados trés conjuntos de dados do mundo real para a execucao das avaliagoes
experimentais nos casos limite de busca em espacos de alta dimensionalidade com o uso
de fungoes de distancia sujeitas ao fenomeno de concentragdo, a saber, MNIST' COPHIR?|
e SIFTP} A Tabela apresenta os detalhes dos conjuntos examinados, incluindo sua
cardinalidade ||, dimensionalidade R?, dimensionalidade intrinseca D, variancia relativa
V' R e funcao de distancia associada 6.

Tabela 5.1: Descricao dos conjuntos de dados imersos em espacos de média e alta dimen-
sionalidade usados na avaliagao experimental.

Nome | [O] | [O] |R! [D | VR ]| 6 | Descrigao
MNIST ! | 70K | 70K | 784 | 12 | 0,14 | L, Digitos escritos a mao.

COPHIR 2 | 10M | 70K | 282 | 15| 0,14 | L, Caracteristicas de cor de fotos.
SIFT® | 01M | 01M | 128 | 14 | 0,18 | L, | Valores SIFT extraidos de imagens.

A variancia relativa foi calculada como na Equagao[2.2] enquanto que a dimensionali-
dade intrinseca foi calculada de acordo com a estimativa p—score dada pela Equagao [2.3
Note que, ao contrario da avaliacao anterior, nao foi necessario realizar dois niveis de
amostragem, pois o algoritmo diversity browsing consegue lidar com conjuntos de maior
cardinalidade em tempo polinomial. Tanto o distance browsing quanto o diversity brow-
sing foram implementados em Java com a JDK 13. Os experimentos foram executados
no cluster ANOT{Y de dois nés, cada um com 48 cores AMD Opteron 6320 com Simul-
taneous Multithreading, 96GB de memoria compartilhada, um disco SATA de 01 TB e

sistema operacional QLustar.

Para a inferéncia dos intervalos da dimensionalidade intrinseca local (LID), os conjun-
tos de dados foram considerados tanto como conjuntos de busca quanto como conjuntos
de objetos de consulta, ou seja, foi realizada uma busca por vizinhanca para cada ele-
mento o, € O considerando como conjunto de busca o préprio conjunto @. A LID de cada

objeto de consulta foi calculada de acordo com a Equacao [2.4 para um valor de vizinhanca

!Disponivel em yann.lecun.com/exdb/mnist/
’Disponivel em cophir.isti.cnr.it/

3Disponivel em corpus-texmex.irisa.fr/

4Cluster Laboratério ANOTi INFES/UFF: janotilab. com


yann.lecun.com/exdb/mnist/
cophir.isti.cnr.it/
 corpus-texmex.irisa.fr/
anotilab.com

5.3 Avaliagdo por diferentes faixas de LID 68

k = 100 de acordo com as recomendagoes da literatura [3,6]. Os valores calculados foram

usados para dividir os elementos dos conjuntos de dados em quartis rotulados como:

1. Porcao “facil” (1QT), que compreende os elementos cuja LID se encontra no inter-

valo entre [0, 25%] dos valores de LID mais frequentes;

2. Porgao “médio-facil” (2QT), que inclui os elementos cuja LID se encontra no inter-

valo entre (25%,50%] dos valores de LID mais frequentes;

3. Porgao “médio-dificil” (3QT), que compreende os elementos cuja LID se encontra

no intervalo entre (50%, 75%| dos valores de LID mais frequentes;

4. Porgao “dificil” (4QT), que engloba os elementos cuja LID se encontra no intervalo

entre (75%, 100%)] dos valores de LID mais frequentes.

5.3 Avaliacao por diferentes faixas de LID

A Figura mostra a distribuicao das LIDs para os conjuntos de dados MNIST, COPHIR
e SIFT, além dos valores limites (truncados) de sua divisao em quatro quartis. Essas
distribuicoes sao usadas para gerar quatro novos folds de avaliagao que permitem analisar
o desempenho da diversificagao de resultados em fun¢ao do grau de dificuldade da busca.

O valor mediano da LID foi préoximo ao valor da dimensionalidade intrinseca do conjunto

1 [1QT][2QT]|[3QT|[4QT]
0,5
0
101315 89
(@-MNIST
1 [1QT|2QT|[3QT|/4QT]
0,5
0
28 33 39 72
(b)-COPHIR
1 [1QT][2QT|[3QT|4QT]
0,5
0
1418 23 56
(©-SIFT

Figura 5.1: Distribuicao de valores de dimensionalidade intrinseca local para os conjuntos
de dados consultados, considerando cada elemento como um objeto de consulta.
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em todos os casos (D — Tabela, destacando a qualidade da estimativa de aproximagao
da LID pela Equagao [2.4]

Para os experimentos a seguir, quando aplicavel, cada fold foi sub-dividido usando
uma politica de holdout, onde 90% dos elementos no fold foram indexados e os restantes
10% foram empregados como elementos de consulta. Por ltimo, o nimero maximo de

elementos em nés-folha de VP-Trees foi configurado como 100 em todos os cenérios.

5.3.1 Diversity browsing wvs. distance browsing

Como primeiro experimento, compara-se o desempenho do algoritmo distance browsing
(estado-da-arte para resolver consultas por vizinhanga) com o algoritmo diversity browsing
(proposto nesse trabalho). Dado que o algoritmo de diversidade emprega comparagoes
por proximidade e Influéncia, é esperado que o nimero de comparagoes (calculos) por
distancia do diversity browsing seja maior do que os realizados pelo distance browsing para
um mesmo valor de k. No entanto, quantificar essa diferenga entre o nimero de célculos
depende também de caracteristicas do conjunto de dados, sendo que um dos casos limite
reportados na literatura é o de consultas realizadas em espacos de alta dimensionalidade
intrinseca, que aqui sao obtidos pelo fold 4QT que concentra os maiores valores de LID

obtidos a partir dos objetos do conjunto de dados original.

A Figura [5.2] apresenta a diferenca entre o valor médio do nimero de célculos de
distancia exigidos por ambos distance e diversity browsing na execucao de consultas por

vizinhanga sobre os valores extremos de LID representados pelos quartis 1QT e 4QT. Os

Distance browsing - 1QT Distance browsing - 4QT
B Diversity browsing - 1QT W Diversity browsing - 4QT

5 ] o ® Y () ®
10 o [ Y Y ® ®
<15 ° ° PY PY ° °
20 o o ° ° ° °
25 ([ 1] Y ® (] [ )
87 9,0 9,3 9,6 10,85 10,90 10,95 11,00 11,05 11,25 11,50 11,75 12,00
Calculos de distancia - In Calculos de distancia - In Calculos de distancia - In
(a) - MNIST (b) - COPHIR (c)- SIFT

Figura 5.2: Diferencas entre as médias de desempenho dos algoritmos distance browsing
e diversity browsing considerando o nimero de cédlculos de distancia.
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resultados indicam que as menores diferencas sao encontradas no 4QT e as maiores no
1QT, ou seja, quanto maior o valor da LID, mais os dois tipos de consulta tendem a ter
o mesmo custo e quanto menor a LID, mais a consulta por similaridade tende a terminar
primeiro do que a consulta por similaridade diversificada. Em particular, para o maior
caso testado k = 25, a diferenca entre os dois métodos foi de 68%, 38% e 59% menor no
4QT na comparagao com o 1QT para os conjuntos MNIST, COPHIR, e SIFT, respectivamente.

Observacoes importantes derivadas dessa analise experimental sao:

e consultas por similaridade diversificada também sao afetadas pelo problema de con-

centracao de distancias em seu numero de calculos de distancia, pois consultas em

espagos de alta dimensionalidade intrinseca (4QT) sao expressivamente mais custo-

sas do que aquelas em espagos de baixa dimensionalidade intrinseca (1QT); e

e consultas por similaridade e similaridade diversificada tendem a apresentar custos

equivalentes para espacgos de crescente dimensionalidade e, consequentemente, é

conveniente escolher a que consiga melhor discernir objetos préximos e afastados.

A dltima observacgao indica que consultas por similaridade diversificada podem ser
preferiveis as consultas por similaridade tradicionais para manter o viés de proximidade
em espacos de alta dimensionalidade. Nesse sentido, faz-se necesséario investigar como se
comporta o algoritmo diversity browsing na consulta desses espacos, considerando valores

crescentes de vizinhanca e elementos descartados pelo critério de Influéncia.

5.3.2 A correlacao entre diversidade e LID

Nesse experimento, foram realizadas consultas por vizinhanca diversificada com o valor

k — oo com o objetivo de se traspassar todo o conjunto de dados com o algoritmo diversity

3,0 10 401 8 +OT
=25 101 . Z =T
" 3QT PQ1
5 20 3QT 6 T Sgn
2, QU Eem | 2QT n—
5 10 1] 2w B8 : il
gL L — e B |
(a) -MNIST (b) - COPHIR (c)- SIFT

Figura 5.3: Nimero de vizinhos diversificados obtidos para consultas com k& — oc.
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browsing de modo que se pudesse analisar os descartes gerados pelos seus critérios de corte
de proximidade e Influéncia. A Figura mostra, na forma de box-plots com bigodes
podados em 5%, a quantidade de vizinhos diversificados que foi recuperada para cada um

dos objetos de consulta separados por seus folds de dificuldade.

Um primeiro resultado encontrado é que o numero de vizinhos diversificados que
podem ser encontrados é muito menor do que a cardinalidade do conjunto de dados
consultado. Por exemplo, o fold 1QT do conjunto de dados MNIST contém (70.000/4)-0,9 =
15.750 elementos, sendo que uma consulta por vizinhanca com k& — oo retornaria 15.750
objetos. No entanto, uma consulta por vizinhanca diversificada retornou, no méximo,
1,500 elementos devido ao descarte de candidatos influenciados. Essa resposta ilustra a
capacidade do diversity browsing para, dentro de um mesmo raio de distancia, filtrar mais
elementos do que o algoritmo distance browsing e, potencialmente, eliminar elementos

candidatos muito similares entre si.

Um segundo resultado experimental é que a quantidade de vizinhos diversificados
aumenta com a LID, i.e., quanto maior a LID, mais vizinhos diversificados podem ser
encontrados. Essa observagao pode ser percebida pela variacao dos limites dos box-plots
na Figura[5.3| que aumentam na comparagao com os crescentes intervalos de LID. Em um
primeiro momento esse resultado pode parecer contra-intuitivo, uma vez que se espera
que quanto maior a LID, maior seja a concentracao de distancias. No entanto, faz-se
necessario considerar também a construcao dos Conjuntos de Influéncia Forte, que sao o

critério adicional de poda para consultas por similaridade diversificada.

Como o raio de cobertura dessas regioes é definido em funcao da distancia entre o
elemento no conjunto resposta (influenciador) e o objeto de consulta, esse raio tende a
crescer com o aumento do numero de vizinhos. Consequentemente, a “drea” de exclusao
de candidatos influenciados também aumenta. Nesse sentido, os resultados da Figura [5.3
sugerem que a proporc¢ao do crescimento desse raio da regiao influenciada esta relacionado
a dimensionalidade intrinseca do conjunto consultado, i.e., quanto menor a LID, maior
o crescimento do raio que define os Conjuntos de Influéncia Forte e, consequentemente,

maior a quantidade de elementos descartados.

Para confirmar essa observacao, foi realizado um segundo experimento que mede o
tamanho do raio do k-ésimo Conjunto de Influéncia Forte gerado pelo diversity browsing
para cada um dos conjuntos e folds examinados, i.e., & = 0(04, 0). Nesse experimento,
o valor de k foi limitado ao valor mediano truncado de cada intervalo de LID obtido

da Figura |5.3] pois o numero k de vizinhos é maior para objetos de consulta do ultimo
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Figura 5.4: Mediana e limites inferior e superior do segundo e terceiro quartil para a

distribuigao dos raios de cobertura dos k-ésimos Conjuntos de Influéncia Forte para todos
os conjuntos de dados e intervalos de LID examinados.

fold. A Figura|b.4 apresenta os resultados dessa avaliagao considerando a consolidagao do
segundo e terceiro quartis construidos para a distribuicao de raios maximos gerados pelos

objetos de consulta para cada valor de vizinhanca.

Os resultados indicam que os raios das regioes de Influéncia sao menores para valores
iniciais de k£ e crescem rapidamente para objetos de consulta de baixa LID. Esse com-
portamento vai se invertendo com o aumento da dimensionalidade intrinseca, como se vé

no comportamento do algoritmo diversity browsing na Figura [5.3] De forma andaloga, os
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raios de regioes de Influéncia para conjunto de busca de alta dimensionalidade intrinseca
crescem de forma menos acelerada com a quantidade de vizinhos. Esse resultado estd em
conformidade com o comportamento esperado para distancias concentradas (alta LID),
dado que (i) a fungao de distancia tem um intervalo de valores mais restrito para as-
sumir do que em cendrios nao-concentrados (baixa LID); (ii) os valores dos raios preci-
sam ser monotonicamente crescentes pois os elementos no conjunto resposta sao tais que
3(04,0i—1) < 8(04,0;) < 6(0,,0k) pela Definicao |2} e (7ii) raios menores geram regioes de

exclusao também menores.

Cabe ressaltar também que em todos os casos analisados, os crescimentos das regioes
de exclusao apresentaram um comportamento sublinear, sendo que os Conjuntos de In-
fluéncia Forte aumentaram muito rapidamente com k para folds de baixa LID cobrindo
rapidamente o espaco de busca. O crescimento para objetos de alta LID apresentou um
comportamento mais suave, mas também sublinear. Além disso, os resultados também
mostraram que o crescimento foi mais acentuado para conjuntos de maior dimensionali-
dade intrinseca global (COPHIR- 15, SIFT- 14 e MNIST-12). De forma geral, os resultados
apresentados nas Figuras e indicam que:

e 0 numero de vizinhos diversificados é menor que o nimero de vizinhos por simila-

ridade, sendo que a ordem dessa diferenca depende da cardinalidade do conjunto e

da forma de crescimentos dos Conjuntos de Influéncia Forte;

e quanto maior a dimensionalidade intrinseca local, mais vizinhos diversificados po-

dem ser encontrados, i.e., hd uma correlagao suave entre o nimero de vizinhos

diversificados e a LID; e

e o critério de Influéncia tende a gerar (i) regides de exclusdo maiores para conjun-

tos de baixa LID e (ii) regides de exclusdo menores para conjuntos de alta LID,

suavizando o relacionamento de proximidade entre os objetos.

A combinagcao desses resultados com os encontrados no experimento anterior indicam
que consultas por similaridade diversificada permitem discernir mais criteriosamente vizi-
nhos préoximos em espacos de alta dimensionalidade a um custo computacional que tende

a ser parecido a similaridade para intervalos crescentes de LIDs.

Um ultimo ponto em aberto que pode se beneficiar de uma andlise experimental é se o
ajuste fino de estruturas de indexacao métricas pode melhorar o desempenho do algoritmo
diversity browsing, dado que a capacidade de poda de particoes desses indices se degenera

com o aumento da dimensionalidade intrinseca do conjunto pesquisado.
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5.3.3 Ajuste fino de indices métricos por LID

Nesse experimento, foi considerado o ajuste fino de arvores VP-Tree tais como estudadas
nas segoes anteriores. Em particular, os resultados da Se¢ao [£.4] indicam que o melhor
e o pior ajuste para a VP-Tree na execucao do algoritmo diversity browsing foram as
configuragoes VP_MAX_BAL e VP_RND_UBAL, respectivamente. As Figuras e [5.7] com-
param a distribuicao dos cédlculos de distancia e de tempos de execugao de consultas
nessas duas configuracoes de indice para cada intervalo de LID e valores de vizinhanca
k = {5,10,15,20,25} nos conjuntos MNIST, COPHIR e SIFT, respectivamente. As distri-
buigoes foram podadas em 5% para remogao de valores extremos (que nao contribuem no
entendimento das distribuigdes dos valores coletados nos experimentos) e cada medida de

tempo representa o valor médio coletado apds cinco reexecucoes das consultas.

Os resultados mostram que ha diferencas no desempenho das consultas que variam
em funcao da dimensionalidade intrinseca local. Em todos os casos, o tempo de resposta
e a quantidade de calculos de distancia é menor para objetos de consulta de baixa LID
do que para objetos de alta LID, como pode ser observado pela separacao de massas das
distribui¢ao nas Figuras [5.5] e Mais do que isso, as massas de probabilidade se

deslocam da menor para a maior LID em ordem crescente na ampla maioria das consultas
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Figura 5.5: Distribuicao de calculos de distancia e tempos de execucao do conjunto MNIST.



5.3 Avaliagdo por diferentes faixas de LID

75

[ 1QTH 2QTH 3QT[ 4QT]
2 7 ‘& 25 A____A/ I
20 I\ ' /]
~< 15 )'l <15 e
10 —1 10 _A_A/‘
5 - 5
54 56 58 60 62 64 7
Calculos de distancia .10° Tempo de execugdo 10?2 (ms)
(a) - COPHIR - VP RND BAL (b) - COPHIR - VP _RND BAL
2 -1 | s
: R 20
ey Bl
- 10
5 5
50 55 65 7 8 9 10

Calculos de distancia .10°
(C) - COPHIR - VP_MAX_BAL

Tempo de execugdo .10% (ms)
(d) - COPHIR - VP_MAX_ BAL

Figura 5.6: Distribuicao de calculos de distancia e tempos de execugao do conjunto COPHIR.
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Figura 5.7: Distribuicao de célculos de distancia e tempos de execucao do conjunto SIFT.

realizadas e independentemente do ajuste do indice métrico, o que reflete a forte correlagao

entre a LID e o custo computacional da consulta de forma analoga ao que ja foi reportado
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em outros estudos para consultas apenas por similaridade @ Nao obstante, diferencas
entre os desempenhos derivados das duas configuragoes de indice podem ser observadas a

partir das distribuicoes de calculos de distancia e tempos de execucao.

Por exemplo, para objetos de consulta “faceis” (1QT), o diversity browsing com o
indice VP_MAX_BAL foi até 76%, 72% e 67%, mais rdapido do que o indice VP_RND_UBAL para
consultar os conjuntos MNIST, COPHIR e SIFT, respectivamente. Embora esses tenham sido
os ganhos observados para o fold mais facil, os ganhos do indice ajustado VP_MAX_BAL
sobre a configuracao VP_RND_UBAL também foram consistentes nos demais folds analisados,

incluindo ganhos de até 74%, 62% e 69% no fold 4QT para os mesmos conjuntos de dados.

A Figura consolida os ganhos, consulta por consulta, do indice mais ajustado
VP_MAX BAL sobre o indice menos ajustado VP_RND_UBAL. Nesse grafico de barras acumuladas,
soma-se o valor 1 dividido pelo niimero total de objetos de consulta para cada busca por
vizinhanga diversificada onde a configuracao VP_MAX BAL foi mais rapida em retornar o
conjunto resposta do que o indice menos ajustado. Portanto, o valor maximo de ganho
acumulado no eixo “Proporcao” é 1, ao passo que uma proporcao préoxima a 0,5 indica que
nao ha diferenca entre usar uma ou outra configuracao, ja que os dois indices tém a mesma
chance de retornar o conjunto resposta com melhor desempenho. As linhas tracejadas nos

graficos correspondem aos pontos onde o desempenho dos indices é equivalente (por fold).

Os resultados indicam que a configuracao VP_MAX_BAL foi superior a versao sem ajuste
do indice, tendo maior ganho acumulado em consultas realizadas em todos os conjuntos,
intervalos de LID e valores de vizinhanga. Os ganhos foram substancialmente maiores para
os menores valores de LID, reduzindo-se com o aumento desses intervalos. Para os valores

de alta LID, os menores ganhos foram encontrados no conjunto de maior dimensionalidade

\IIQT 10 2QT [H3QT [ 4QT|
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Figura 5.8: Proporgao de consultas onde o algoritmo diversity browsing com indice
VP_MAX_BAL foi mais rapido do que com o indice VP_RND_UBAL.
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intrinseca global COPHIR, onde os desempenhos chegaram proximos da equivaléncia. Por
ultimo, mas nao menos importante, os resultados indicam que a medida que se aumenta
a quantidade de vizinhos (k — 00) os ganhos dos ajustes tendem a desaparecer no iltimo
intervalo de LID, sendo que essa observagao esta alinhada com as indicagoes prévias da

literatura para valores crescentes de LID e vizinhanca.

Ainda assim, o ajuste fino do método de indexacao se mostrou capaz de otimizar a
maior parte das consultas para valores crescentes de vizinhanga com destaque para os me-
nores valores de LID. Esses resultados mostram um caminho inicial para que otimizadores
de consulta possam melhorar ainda mais o desempenho de diversificacao de resultados se
valendo tanto da LID estimada para o objeto de consulta quanto da abordagem diversity
browsing para definir um ambiente onde os conjuntos de dados sejam divididos em pedacgos
que serao consultados por uma rotina distribuida que possa implementar os critérios de

vizinhanga e Influéncia. Em resumo, os resultados experimentais indicam que:

e consultas por objetos de consulta de baixa LID sao executadas pelo diversity brow-
sing de forma muito mais eficiente do que por objetos de alta LID independente-

mente da estrutura de indice;

e 0 ajuste fino de estruturas de indexagao melhora a execucao das consultas para a
maioria das LIDs, porém esse aumento de desempenho é mais acentuado em objetos

de baixa e média LID; e

e o ajuste fino de estruturas de indexacao tende a nao compensar para valores crescen-

tes de vizinhanca e dimensionalidade intrinseca.

5.4 Visualizacao de dados por diversidade e LID

Uma contribuicao adicional do uso do algoritmo diversity browsing para consultar espagos
de alta dimensionalidade é que os conceitos de proximidade e Influéncia podem ser com-
binados para explorar visualmente o conjunto de dados consultado. A ideia por tras dessa
contribuicao é que os Conjuntos de Influéncia Forte podem ser usados para “agrupar” ele-
mentos influenciados que serao usados para representar a densidade de elementos similares
aos vizinhos mais préximos. Na sequéncia, o método de reducao Anélise de Componentes
Principais é empregado para representar o objeto de consulta e sua vizinhanca na forma
de um grafico de bolhas diversiﬁcadasﬂ

5 Analogamente, outro método de reducao de dimensionalidade como o Kernel PCA ou FastMap [1}35]
pode ser acoplado para permitir a visualizacao da vizinhanca em duas ou trés dimensoes.
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Figura 5.9: Visualizacao de uma vizinhanga diversificada £ = 25 para um mesmo objeto
de consulta sobre quatro folds construidos para o conjunto de dados MNIST.

A visualizacao mais detalhada dos dados apresenta as vizinhancas a partir das pers-
pectivas dos quatro intervalos de LID construidos (1QT, 2QT, 3QT e 4QT), pois os
experimentos prévios indicaram que o numero de vizinhos diversificados e suas densida-
des variam sensivelmente de acordo com as LIDs. A Figura [5.9(a-d) apresenta o gréfico
de bolhas diversificado para um mesmo objeto de consulta o, que representa o digito 9
considerando os quatro folds construidos para o conjunto de dados MNIST e uma vizinhanca
de k = 25. O grafico apresentado também se beneficia do conjunto MNIST ser rotulado e
apresenta as densidades em escala dos vizinhos de acordo com uma cor atribuida a cada

rotulo e elemento influenciador.

No exemplo da Figura a visualizagao ¢ centrada em o, e preserva as proximidades
semanticas da métrica Lo. As densidades baseadas em Influéncia no entorno dos vizinhos
é representada pelo diametro das bolhas e sao calculadas como o de elementos que caem
dentro do Conjunto de Influéncia Forte definido pelo vizinho e pelo objeto de consulta.

Elementos influenciados por mais de um vizinho sao contados apenas uma tnica vez
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Figura 5.10: Visualizacao de uma vizinhanca diversificada k = 25 para diversos objetos
de consulta sobre quatro folds construidos para o conjunto de dados MNIST.

dentro da densidade do vizinho mais préximo com empates quebrados aleatoriamente. A
visualizacao do primeiro fold mostra que os rétulos 9,7 e 4 sao retornados pelo diversity
browsing, enquanto que os rétulos 9 e 7 saos os mais frequentes para o fold 2QT. As
visualiza¢oes dos conjuntos de maior LID 3QT e 4QT mostram que uma maior variedade
pode ser obtida, mas a semantica de vizinhanca ainda pode ser encontrada pois os rétulos

mais frequentes continuam sendo 9 e 7 com densidades mais uniformes.

A Figura (afd) apresenta outro exemplo do grafico de bolhas diversificado para
diferentes objetos de consulta representando classes distintas em diferentes intervalos de
LID para o conjunto de dados MNIST e uma vizinhanca de k = 25. Diferentemente da
Figura [5.9, a visualizacao na Figura permite observar as diferentes densidades nos
folds, bem como permite explorar as classes que se encontram proximas dentro de cada
intervalo de LID. Como pode ser observado na figura, os objetos podem ser classificados
para além de apenas distancia e classes proximas sao alcancadas com baixo valor de

vizinhanga, e.g., k = 25, em um conjunto de 70K instancias.
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Figura 5.11: Visualizagao de uma vizinhanga diversificada k — oo para um objeto de con-
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Uma generalizacao da visualizacao de vizinhanca diversificada pode ser obtida para
o numero de vizinhos & — oo. A Figura [5.11] mostra o resultado de uma busca desse
tipo para objetos de consulta escolhidos aleatoriamente e com relacao aos valores mais
altos de LID nos conjuntos MNIST, COPHIR e SIFT. Nesse caso, os elementos retornados
compoem uma amostra representativa na qual as distancias para o, em duas dimensoes

sao discerniveis da perspectiva de separacao linear para a distancia Ly do método PCA.

Essa visualizagao também indica que nao apenas a dimensionalidade de conjuntos
de alta LID deve ser reduzida para melhor representacao semantica de distancias, mas
também que a cardinalidade do conjunto de dados precisa ser reduzida de forma que
os objetos influenciados possam ser descartados da andlise exploratéria possibilitando a

preservacao do sentido de proximidade na mineracao visual dos dados.

5.5 Conclusoes parciais

Essa secao discutiu experimentalmente os efeitos da LID sobre o algoritmo diversity
browsing de acordo com diversas perspectivas. Os resultados experimentais permitiram
avancar o estado-da-arte de diversificacao de resultados em espacos de alta dimensionali-

dade, com as seguintes contribuigoes:

1. apesar de serem potencialmente mais custosas do que consultas apenas por simila-
ridade, consultas por similaridade diversificada executadas com o diversity browsing
se tornam proporcionalmente mais economicas para conjuntos de LIDs maiores na

comparagao com LIDs menores;

2. o algoritmo diwersity browsing, contra-intuitivamente, é propenso a encontrar mais
vizinhos diversificados em espacgos com maior LID, dado que os raios de Influéncia
gerados a partir dos elementos incluidos no conjunto resposta crescem de forma mais

suave para altas LIDs do que em baixas LIDs;

3. a parametrizacao adequada de indices métricos é um topico também relevante para o
diversity browsing, sendo que os maiores ganhos decorrentes desses ajustes ocorrem

em objetos de consulta de baixa e média LID; e

4. o algoritmo diversity browsing permite explorar visualmente o espaco de busca de
uma nova forma que combina a visualizacao dos dados de alta dimensionalidade de

acordo com diferentes intervalos de LID e densidade de vizinhanca.
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Os resultados reportados nessa secao corroboram a ultima parte da Hipotese de Pes-
quisa dessa dissertacao, pois, para além dos ganhos de desempenho, a comparacao ex-
perimental do diversity browsing com a rotina de busca apenas por similaridade indicou
potenciais ganhos semanticos oriundos do uso de consultas por similaridade diversificada

para buscas em espagos de alta dimensionalidade.



Capitulo 6

Conclusoes

Esse trabalho apresentou um estudo sobre como consultas por vizinhanca modeladas com
a Teoria de Espacos Métricos podem ser estendidas para consultas por vizinhanca diver-
sificada, nao apenas do ponto de vista de implementacao mas de formalizacdo de uma
rotina de busca que atualiza o algoritmo de consulta indexado estado-da-arte da litera-
tura. A construcao da proposta foi realizada de acordo com as indicagdes dos trabalhos
revisados para a obtencao de uma solucao incremental, indexavel, e que permitisse manter
caracteristicas semanticas desejaveis de um método de diversificagao de resultados, tais
como o controle da cardinalidade do conjunto resposta, a auséncia de parametros externos

fornecidos pelo usudrio e o balanceamento dinamico entre similaridade e diversidade.

Para além de apenas propor um método que estende o estado-da-arte em termos
de eficiencia computacional, as solugoes propostas foram avaliadas em cendarios limite de
consultas sobre espacos de alta dimensionalidade, onde espera-se que métodos indexados
tenham um baixo desempenho computacional e semantico. Para essa avaliagao foi utili-
zado o conceito de LID, que permitiu que os testes experimentais fossem equitativamente

particionados por nivel de dificuldade.

Os resultados experimentais encontrados indicaram que o método proposto suaviza os
efeitos da concentracao de distancia sobre consultas por similaridade, o que permite uma
execucao mais eficiente e a recuperacao de elementos proximos com maior estabilidade.
Alguns desses resultados, aparentemente contra-intuitivos, mostraram como o método
induziu essas suavizagoes, incluindo o aumento da diversidade em conjuntos de dados

com alta LID e o aumento da densidade de vizinhanga em espagos de baixa LID.

Ao final do estudo conduzido, foi possivel corroborar tedrica e experimentalmente a

Hipdtese de Pesquisa levantada no inicio dessa dissertacao, pois o algoritmo de busca
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proposto, acoplado a um indice métrico aumentou expressivamente o desempenho de
consultas por similaridade diversificada. O método usa o particionamento de um indice
métrico para descartar regides que nao satisfazem simultaneamente os critérios (i) de
similaridade para o objeto consultado, e (ii) dissimilaridade para os elementos no con-
junto resposta. Além disso, a comparacao experimental do algoritmo proposto contra os
algoritmos por similaridade existentes em espacos de alta dimensionalidade deixou em
evidéncia os potenciais ganhos semanticos nesses cendrios de busca. De forma geral, a

lista de contribuigoes dessa dissertacao inclui os seguintes itens:

1. o projeto do algoritmo diversity browsing, que estende o algoritmo estado-da-arte
distance browsing para consultas vizinhancas diversificadas com o apoio do conceito

de Influéncia;

2. a implementacao do algoritmo diversity browsing junto ao indice métrico VP-Tree,
que é uma estrutura barata de se construir, de facil ajuste fino e particularmente

eficiente para consultas em meméria principal;

3. uma comparacao experimental do diversity browsing contra os métodos representa-

tivos da literatura GMC, GNE e BRIDg, onde o método proposto foi:

e mais eficiente em céalculos de distancia e tempo de execucao do que o competidor

BRID;, por uma diferenca percentual expressiva; e

e mais eficiente em calculos de distancia e tempo de execucao do que os compe-

tidores GMC e GNE por ordens de magnitude;

4. uma ampla avaliacao do método diversity browsing em espacos de alta dimensiona-

lidade particionados de acordo com intervalos de LID que indicou que:

e consultas executadas com o diversity browsing se tornam proporcionalmente
mais economicas do que consultas com a abordagem distance browsing para

conjuntos de LIDs maiores na comparacao com LIDs menores;

e hid uma correlagao entre LID e o nimero de vizinhos que podem ser encontra-
dos. Por isso, o diversity browsing encontra mais vizinhos em espacos de maior
LID e os raios de Influéncia nesses espacos crescem de forma mais suave do que

em espacos de baixas LIDs;

e 0 ajuste fino de indices métricos é um topico que continua relevante para con-
sultas por vizinhanca diversificada pois permitem obter ganhos importantes

em buscas de objetos de baixa e média LID;
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e o critério de pivos se mostrou dominante para o ajuste da estrutura de indice
em todos os experimentos realizados, sendo o critério da variancia maxima o

que apresentou os melhores resultados;

5. a visualizagao, por meio do algoritmo diversity browsing, do espaco de busca de alta
dimensionalidade por intervalo de LID e com a perspectiva do objeto de consulta,

incluindo seus vizinhos e densidade calculada por Influéncia.

6.1 Limitacoes

Ainda que o algoritmo proposto seja eficiente o suficiente para executar consultas por

similaridade diversificada com o apoio de indices métricos, a proposta nao é capaz de:

e Executar consultas de forma distribuida. O método proposto é fortemente baseado
na premissa de ordenagao por distancia (Lemma [2|) e ndo possui atualmente uma
representacao algoritmica paralela capaz de lidar com dados distribuidos seguindo

uma estratégia Map-Reduce.

e Ainda que muito mais resistente do que o distance browsing, o algoritmo diver-
sity browsing nao é imune a concentracao de distancias e pode perder eficiéncia e

semantica em conjuntos de busca de alta dimensionalidade intrinseca.

6.2 Publicacoes
Essa secao reporta os artigos publicados ou submetidos relacionados a essa dissertacao.
Primeiramente, sao apresentadas as publicagoes cujo conteudo é produto direto dessa

pesquisa e, na sequéncia, sao indicadas as publicagoes decorrentes de pesquisa em cola-

boracao sobre consultas por similaridade diversificada.

Artigos oriundos dessa dissertagao

e (Artigo completo em conferéncia — Publicado). Jasbick, D., Santos, L., Oliveira,

D., Bedo, M. Some branches may bear rotten fruits: Diversity browsing vp-trees. In
Similarity Search and Applications (SISAP’20). Springer, p. 140-154 [49).

Remoto — Copenhagen/Dinamarca.
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e (Artigo completo em revista — Em fase de submissao). Jasbick, D., Santos, L.,

Oliveira, D., Bedo, M. Pushing diversity into higher dimensions: The LID effect on

diversified similarity searching, p. 1-20.
Trabalhos em colaboracao

e (Artigo completo em conferéncia — Publicado)ﬂ. Lopes, C., Jasbick, D., Bedo, M.,

Santos, L. Quality metrics for diversified similarity searching: What they stand for?
In Simpdsio Brasileiro de Bancos de Dados (SBBD’20), SBC, p. 1-12 [54].
Remoto — Rio de Janeiro/RJ — Brasil.

e (Artigo completo em revista — Submetido). Lopes, C., Santos, L., Jasbick, D.,

Oliveira, D., Bedo, M. An empirical assessment of quality metrics for diversified
similarity searching. In Journal of Information and Data Management. SBC, p.

1-16.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados desse trabalho apontam novas direcoes de investigagao para tratar a oti-
mizacao de consultas por similaridade diversificada. Em particular, foram abertos os

seguintes novos espacos para estudos que se pretende investigar no futuro:

e Extensao do diversity browsing para ambiente de computagao de alto desempenho,
com dados sendo parcialmente filtrados localmente e posteriormente integrados por

proximidade e Influéncia.

e Uso da LID para particionar conjuntos de alta dimensionalidade em ambientes de
computacao de alto desempenho, sendo que diferentes métodos de acesso podem ser
vinculados a diferentes porgoes dos dados por um método otimizador de consulta

para balanceamento de carga e processamento.

IEsse trabalho recebeu mencao honrosa na edicio SBBD’20 — Realizado na modalidade remoto.
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