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Abstract. Traditionally Metric Access Methods (MAM) use fixed distance func-
tions to build the metric trees, which in turn prevents a MAM from being able to
index elements using two or more distance functions in the same index. A vector
of weights correctly learned by Relevance Feedback (RR), allows weighting dis-
tance functions and improving data semantics, improving the query accuracy.
This work introduces the Tuning Metrics Relevance Feedback (TMRF) method,
which shows that when using weighted distance functions in MAMs, the retrieval
efficiency of these structures becomes up to 70% more efficient than sequential
strategies, in addition to obtaining a gain of 42% through RR learning.

Resumo. Usualmente, os Métodos de Acesso Métrico (MAM) utilizam fungoes
de distancia fixas para realizar a construcdo da drvore métrica, o que por sua
vez impede que um MAM consiga indexar os elementos utilizando duas ou mais
fungoes de distancia na mesma indexacdo. Um vetor de pesos corretamente
aprendido por Realimentacdo de Relevancia (RR), permite ponderar fungoes
de distdncias e aprimorar a semantica dos dados, trazendo maior precisdo ao
processamento de consultas. Este trabalho apresenta a abordagem denominada
Tuning Metrics Relevance Feedback (TMRF), que incluem funcoes de distancias
ponderadas no MAM Slim-Tree, mantendo-a eficiente, sendo 70% mais rdpida
em relagcdo a estratégias sequenciais, com ganhos expressivos em termos de
acurdcia de até 42% através de aprendizado por RR.

1. Introducao

Os Métodos de Acesso Métrico (MAM) foram desenvolvidos para otimizar o proces-
samento de consultas por similaridade a dados complexos, principalmente para grandes
conjuntos de dados. Por exemplo, em uma aplicacdo de imagens médicas, a agilidade no
processamento das mesmas € essencial, ja que € necessério analisar uma grande quanti-
dade de imagens em tempo hdbil. Com a ajuda de um MAM, € possivel comparar rapi-
damente as caracteristicas de uma base de dados de imagens médicas, permitindo que o
sistema ou especialista identifique rapidamente possiveis diagndsticos e tratamentos pre-
viamente armazenados, proporcionando uma referéncia para diagndsticos atuais. Ou seja,
um MAM acelera o processo de andlise trazendo suporte a decisdo clinica, e fornecendo
insights valiosos para o tratamento do paciente. Os MAMs envolvem a defini¢ao de uma
métrica de similaridade para constru¢do da indexacdo, a qual € utilizada para determinar
quais elementos estdo mais proximos de um determinado elemento de consulta, o que por
sua vez impede que, ordinariamente, um MAM consiga indexar os elementos utilizando
duas ou mais fungdes de distincia em uma mesma indexacao [Silva 2009, Li et al. 2018].
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O uso de um MAM que permita a recuperagdo otimizada de dados complexos
que contemple a semantica de similaridade real dos dados em um espaco métrico e que
possa adequar a funcio de comparacio (distancia) em tempo real, sdo fundamentais para
a aceitacdo de sistemas de recuperacio de imagens baseada em contetido (content-based
image retrieval - CBIR) pelos especialistas. Portanto, solu¢cdes baseadas na inclusdo de
funcdes de distancia ponderadas no MAM juntamente com técnicas de Realimentagdo de
Relevancia (RR), que aprendem pesos para ajustar medidas de similaridade, sdo essenci-
ais para obter consultas de similaridade e tempos de processamentos mais eficazes pelos
MAMs em relacdo as estratégias de recuperacdo por matriz de distancia. Este trabalho
tem como objetivo mostrar que fun¢des de distdncia ponderadas podem ser implemen-
tadas em MAMs, especificamente no MAM Slim-Tree, que € uma estrutura de arvore
otimizada para consultas em bancos de dados com alta dimensionalidade. A proposta €
melhorar os resultados das consultas por similaridade sem afetar o tempo de recuperacao
dos elementos a longo prazo.

Muitas das pesquisas da literatura ressaltam e demonstram a eficdcia das técnicas
de RR para aumentar o desempenho geral das consultas aumentando a semantica dos re-
sultados [Kim and Chung 2003, Mohanan and Raju 2017, Tian 2018, Ahmed 2020]. Po-
rém, as formas de recuperacdo de dados apresentados na literatura ocorrem através de
calculos entre pares de elementos utilizando matrizes de distancias, que sdo estratégias
menos otimizadas para lidar com a recuperacdo de grandes volumes de dados complexos.

Por meio de experimentos com RR que aprendem vetores de pesos, neste artigo
¢ apresentada uma nova abordagem denominada Tuning Metrics Relevance Feedback
(TMRF) que traz uma metodologia de inclusdo de funcdes de distancia ponderadas no
MAM Slim-Tree, na qual os vetores de pesos sdo aprendidos por uma RR revisada de
[Rui et al. 1998], que utiliza o inverso do desvio padrdo para ressaltar os atributos rele-
vantes, que sao entdo introduzidos como ponderac¢do da medida de similaridade no MAM
de forma dinamica. Além disso, a abordagem define uma metodologia de reindexagao
do MAM Slim-Tree para manter a otimizagdo da estrutura a longo prazo. A insergdo
de funcOes ponderadas no MAM Slim-Tree inclui uma melhoria na eficiéncia do tempo
de processamento em comparag¢do com as recuperagdes que utilizam matrizes de distan-
cias, sendo até 70% mais rdpido na recuperacdo de até 10% da base de imagens. Além
disso, a abordagem consegue obter altos niveis de precisdo com ganhos de até 42% apds
o aprendizado por RR.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Funcoes de Distancias Fixas e Ponderadas

Os sistemas CBIR demandam mecanismos para responder consultas por similaridade e
retornar elementos que mais se assemelham a um elemento de consulta [Guo et al. 2020].
As funcdes de distancia sdo utilizadas para medir a dissimilaridade (ou similaridade) entre
dois elementos de um conjunto, ou seja, quao menor for a distancia entre dois elementos
mais similares eles sd@o. Os cdlculos sdo realizados em um espago métrico onde o conceito
de distancia entre elementos pode ser obtido. H4 uma grande variedade de fungdes de
distancia fornecidas na literatura, as mais utilizadas sdo as fun¢des da familia Minkowski
(L,), entre elas a distdncia Manhattan (L, ), Euclidiana (L) e Chebychev (L), essas
fungdes sdo representadas pela Equacdo 1, onde zx; e y; sdo os elementos complexos a
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serem comparados pela distancia d.

d((xla---’xn>’(y17~'ayn>> = (D

As funcdes de distancia ponderada sdo uma ferramenta poderosa no aprendizado
de métricas. Este tipo de métrica de similaridade dindmica permite calcular a distancia
entre dois elementos, levando em consideracdo a importancia de cada atributo, ou seja, sao
atribuidos diferentes pesos as diferentes dimensdes dos dados. A ponderagdo permite ao
usudrio adaptar a funcdo de distincia as necessidades e preferéncias especificas de uma
determinada tarefa, atribuindo pesos maiores as dimensOes mais importantes, fazendo
com que melhore os resultados de uma consulta [Tian 2018]. As fun¢des de distancias
ponderadas de Minkowski sdo representadas pela Equagdo 2, onde w; € o peso aplicado
sobre a dimensdo, considerando-se que a soma de todos os pesos deve sempre manter o
valor igual a um, ou seja, > wi = 1.

d(<x17"'7xn)7(ylu"'vyn)) = pzwi|‘ri_yi‘p (2)
=1

Ao utilizar uma func¢do de distdncia ponderada, podemos dar mais peso as di-
mensdes mais importantes, alterando o formato de abrangéncia da regido de busca, desta
forma melhorando a precisdo de uma consulta por similaridade. A Figura 1 apresenta o
efeito de ponderacao de uma fungdo de distancia euclidiana por pesos, “esticando” o for-
mato de busca passando a incluir elementos relevantes no raio de busca de uma consulta
por similaridade.

Elemento de
‘ Consulta

Elementos
"I Relevantes

Elementos Nao-
Relevantes

Figura 1. Ajuste de uma consulta sob uma fung¢ao de distancia euclidiana
2.2. Métodos de Acesso Métrico

Os Métodos de Acesso Métrico (MAM) usam funcdes de distancia para organizar os
elementos em um banco de dados, e para isso, 0o MAM assume que os elementos estao
em um espaco métrico e usa suas relacdes de similaridade para organizd-los. Com foco na
velocidade de processamento das consultas, o MAM busca reduzir o nimero de cédlculos
de distancia e acessos a disco necessdrios para a execu¢ao das consultas. Uma medida de
similaridade € usada para quantificar o quao similares sdo dois elementos, permitindo que
as consultas sejam expressas com base na similaridade.

Dados complexos como imagens sao indexados e recuperados com base em seus
descritores. Um descritor consiste em um par de <vetor de caracteristicas € funcdo de
distancia>, que deve representar o conteido de dados complexos, permitindo fazer a
comparacao mais adequada para um determinado contexto [Tyagi 2018]. Usualmente os
MAMs nio podem usar duas ou mais fungdes de distancia a0 mesmo tempo, portanto a
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escolha das funcdes de distancia é extremamente importante para organizar os elemen-
tos. Ao longo dos anos, os MAMs evoluiram para lidar com grandes dimensdes e serem
estruturas dindmicas, ou seja, permitir que elementos sejam inseridos e removidos apds
a construcao da estrutura, caracteristica fundamental utilizada em sistemas gerenciadores
de banco de dados.

2.3. Slim-Tree

A Slim-Tree € um MAM projetado para minimizar os acessos a disco durante a recu-
peracdo de dados complexos, como imagens. A Slim-Tree visa melhorar a eficiéncia e
a precisdao da recuperacdo dos dados usando uma estrutura de arvore balanceada para
indexa-los. A estrutura deste MAM permite encontrar rapidamente imagens semelhantes
a imagem de consulta, economizando tempo e esfor¢o dos usudrios na andlise dos resulta-
dos. O algoritmo Slim-Down da Slim-Tree oferece uma vantagem significativa ao reduzir
a complexidade da estrutura de indexacao de dados, otimizando o processo de busca e or-
ganizagdo em espacos métricos. Este MAM pode ser utilizado para suportar varios tipos
de consultas, sendo as principais as consultas por similaridade: consultas por abrangéncia
e aos vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbors - KNN).

A Slim-Tree ¢ um MAM que utiliza fun¢des de distancias fixas na construcio da
arvore. Isso significa que a escolha da funcdo de distancia usada para calcular a simila-
ridade entre os elementos ndo muda durante a constru¢ao da drvore ou apds a inser¢ao
de novos elementos. Isto €, as distancias s@o pré calculadas para realizar a indexagao,
e se a funcdo de distancia escolhida ndo for adequada para o tipo de consulta que estd
sendo realizada, a Slim-Tree pode ndo ser capaz de encontrar os resultados desejados com
eficicia. Este trabalho lida justamente com o aspecto inovador de alteracdo da funcao de
distancia que passa a ser incluido em um MAM, e a Slim-Tree foi usada como plataforma
de trabalho para validar a abordagem proposta, sem perda de generalidade.

2.4. Realimentacio de Relevancia

A Realimentagao de Relevancia (RR) € uma técnica usada em sistemas CBIR para me-
lhorar a precisao dos resultados da pesquisa. O objetivo da RR € aprender um conjunto
de pesos que podem ser aplicados as caracteristicas das imagens no banco de dados para
melhor corresponder aos critérios de pesquisa do usudrio, podendo incluir estratégias que
ponderam a medida de similaridade, considerando indicacdes da seméntica dos dados,
conforme a visdo do usudrio. Essa abordagem permite ao usudrio, especialista no domi-
nio de dados, ajustar a medida de similaridade, modificando a regido de busca no espaco
métrico. Em geral, um algoritmo de uma RR atribui diferentes niveis de relevincia aos
atributos presentes no vetor de caracteristicas do conjunto de dados. Esses atributos repre-
sentam a semantica dos dados complexos, em que cada atributo € um valor numérico que
representa uma caracteristica especifica. Quando uma abordagem demonstra alta eficicia
semantica, significa que ela é capaz de fornecer respostas precisas e relevantes, levando
em consideracio o contexto e a inten¢do do usudrio.

Técnicas que visam alterar a forma da medida de similaridade devem fornecer
pesos para cada dimensdo no espaco de fungdo L,. No trabalho de [Rui et al. 1998],
a utilizacdo de amostras relevantes para RR demonstram um alto aumento no primeiro
ciclo de realimentacdo em relagdo a outras abordagens, na qual sdo utilizados métodos
estatisticos como desvio padrdo e variancia inversa para aprender os pesos com base no
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julgamento do usudrio. A Figura 2 exemplifica os passos do aprendizado de RR. No
processo, o usudrio envia uma imagem de consulta e recebe de volta as fop k imagens mais
similares. O usudrio entdo seleciona as imagens relevantes dentre as top k de acordo com
a imagem de consulta. Essas imagens selecionadas trazem feedback positivo e negativo,
e tal informacao é passada para o algoritmo de RR, cujo o resultado € o fop k imagens de
maior precisao.

! Resultados Novos Resultados
o ! ] Algoritmo de
Especialista imagem n ‘1 5 W Realimentacdo m
| de Consulta) ! ! | | de Relevancia
[ covio | i [ covip |[NORMAL] ! covip |[ covip

; b pemenen- @ :
Avaliagéo da '  Aprendizado de Pesos | B¢
Consulta ' ' N q> .
' |NORMAL ||NORMAL | ! ST R coviD || coviD

Figura 2. Processo de realimentacao de relevancia com pesos na funcao de
distancia, em um ciclo.

3. Trabalhos Relacionados

A precisao e o tempo de processamento de consultas por similaridade sdo importantes
para a tomada de decisdo por especialistas de um dominio. Os trabalhos da literatura deta-
lham algumas técnicas para ampliar a precisdo de consultas por similaridade. No trabalho
de [Rui et al. 1998], os autores definiram uma heuristica com atualiza¢do de parametros
baseada em otimiza¢do da matriz de distancias, e descobriram que o método baseado em
otimizacdo com elementos relevantes alcanga maior precisdo. Em [Chang et al. 2009],
foi desenvolvida uma heuristica que deforma o espaco métrico afastando elementos irre-
levantes de relevantes percorrendo toda a base de elementos. Em [Bressan et al. 2019],
a utilizacdo de Support Vector Machine Active com RR define um hiperplano separador
entre os elementos rotulados como relevantes em imagens de mamografias. No trabalho
de [Kumaran et al. 2021], o uso de aprendizado de métrica consistiu em utilizar a apren-
dizagem ativa para selecionar exemplos relevantes para atualizar a matriz de Mahalanobis
durante o treinamento e calcular a distancia entre as amostras para classificacao.

Segundo a literatura anteriormente listada, as estratégias apoiam-se no desenvol-
vimento de técnicas eficientes para aumentar a precisao de consultas a fim de evitar falsos
positivos. Entretanto, a maioria dessas estratégias demandam alto custo computacional
por ndo fazerem uso de estruturas de indexagdo que otimizam a recuperacdo de dados
complexos. Com foco neste cendrio, este artigo apresenta uma metodologia que inclui a
técnica de RR para ponderar a funcdo de distancia no MAM Slim-Tree, analisando a efici-
éncia da RR em melhorar a precisdo da consulta e também o custo pago relativo ao tempo
de processamento de MAMs ponderados em comparacdo a recuperacdo sequencial. A
Tabela 1 apresenta as principais abordagens de RR que modificam a métrica de simila-
ridade aprimorando o espaco métrico e as caracteristicas. Nas caracteristicas abordadas,
a “Métrica de Similaridade Ponderada' indica se os trabalhos utilizam da abordagem
de refinamento da medida de similaridade. A ‘“Melhora Seméantica' indica se os traba-
lhos tém sucesso em aprimorar a acurdcia de conjuntos de dados. Em “Utiliza poucas
amostras'' indica se o aprendizado da técnica € eficaz com poucos dados de feedback ou
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amostras. Em ““Utiliza MAM" indica se os trabalhos utilizam estruturas de indices para
otimizar a consultas por similaridade.

Tabela 1. Revisao da Literatura de abordagens de realimentacao de relevancia
que aprendem métricas de similaridade em matriz de distancias

. N.[et.r 1ca. de Melhora a Utiliza Utiliza
Literatura Similaridade N Poucas
Semantica MAM
Ponderada Amostras
[Rui et al. 1998] v Ve v X
[Chang et al. 2009] v v X X
[Bressan et al. 2019] v v X X
[Kumaran et al. 2021] v v X X
Abordagem TMRF v v v v

4. Abordagem Proposta: Tuning Metrics Relevance Feedback

Este trabalho propoe a Tuning Metrics Relevance Feedback (TMRF), que inclui a técnica
RR Desvio Padrdo aqui proposta, que aprende vetores de pesos para ponderar métricas de
similaridade diretamente no MAM Slim-Tree. Nas abordagens convencionais, o processo
de RR pondera toda a matriz de caracteristicas, tanto do feedback informado pelo usudrio,
quanto a matriz de caracteristicas da base de dados, gerando um “gargalo” no tempo de
processamento das operacdes de consultas em dados complexos.

Nosso objetivo foi desenvolver uma metodologia que inclua funcdes de distancias
ponderadas no MAM e que consiga ponderar a métrica de similaridade de forma dina-
mica, ou seja, que a fun¢do de distancia possa ser modificada durante os ciclos de RR
realizados pelos usudrios, além de prover a reindexacdo da estrutura de MAMs quando
necessdrio. A finalidade € de utilizar a eficiéncia do tempo de processamento de recupe-
racao deste tipo de estrutura e o aprimoramento do espago métrico através da RR Desvio
Padrdo. A Figura 3 ilustra o processo de aprendizado do RR para retornar uma consulta
por similaridade, apresentando o “gargalo” que atua nas operacdes de matrizes de distan-
cia nas abordagens convencionais, € a nossa abordagem que acopla o MAM para lidar
com o processamento de modo mais eficaz em adicdo com uma metodologia de reindexa-
¢do para manter a otimizagdo da estrutura.

—> Abordagem convencional - - - = = - - - e eo oo

Imagemde [Extragaode | 2 NS ProPesta : proﬁrgﬁé’nfsmoi‘
Consulta Caracteristicas Algoritmo de

Preciséo das _| ”
consultas

<& Feedback Realimentacéo |
- de Relevancia ! /{3}\
RR Desvio Padrio —|—)' Método de

TMRF
s Reindexacao
Métrico

Tempo de W
Processamento
Precisdo das

o

consultas

N

Figura 3. Abordagem proposta de alteracao da distancia por ponderacao.

4.1. Aquisicao da Base de Dados

A anélise aqui apresentada utiliza trés bases representativas de imagens publicas. A pri-
meira base € a vencedora do COVID-19 Dataset Award da Kaggle Community, que é cons-
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tituida de imagens de Raio-X pulmonar separadas em trés classes, imagens de COVID-
19, pneumonia e normais’, com um total de 3000 imagens separando 1000 imagens para
cada classe. A segunda base é constituida de imagens de mamografias organizadas em
duas classes, benignas e malignas, sobre um total de 200 imagens separando 100 imagens
para cada classe?. A terceira base, denominada de COREL-1000, ¢ constituida de um
total de 1000 imagens generalizadas separadas em dez classes, onde cada classe possui
100 imagens®.

A extracao de caracteristicas gera um vetor de caracteristicas que € a representacao
visual das imagens. Neste estudo, as andlises sobre as bases de imagens foram realizadas
utilizando cinco extratores indicados por [Giakoumoglou 2021]. A Tabela 2 apresenta a
descricao e dimensdes dos extratores de caracteristicas.

Tabela 2. Descricdao e dimensoées dos extratores de caracteristicas

Extrator Descricao Dimensoes
Gray Histogram Histograma de nivel de cinza da imagem 32
Gray Level Co- . N . .

. Calcula as frequéncias de ocorréncia conjunta de pares de niveis
occurrence  Matrix de cinza em uma imaeem 28
(GLCM) gem.
First Order Statistics Calculadas a partir do histograma da imagem, que € a funcio de 16
(FOS) densidade de probabilidade empirica para pixels tGnicos.
Statistical ~ Feature Mede as propriedades estatisticas de pares de pixels em diversas 4
Matrix (SFM) distancias dentro de uma imagem.
Law’s Texture o .
Energy Measures Mede a variagdo dentro de uma janela de tamanho fixo que per- 6
(LTE) corre a imagem.

4.2. Abordagem Tuning Metrics Relevance Feedback e Aprendizado de Pesos

Neste trabalho foi desenvolvido um novo algoritmo de RR que otimiza a técnica de
[Rui et al. 1998] apresentado na Subse¢do 2.4, realizando um aprimoramento na forma
do célculo original. No algoritmo original, existem 3 vetores de pesos pré-definidos, dis-
tribuindo os pesos de cada camada do algoritmo, realizando multiplos célculos na matriz
de caracteristicas para ressaltar cada atributo. Isto acaba levando a um aumento conside-
ravel no tempo de processamento em grandes conjuntos de dados, o que ndo € eficiente
em termos de desempenho. No entanto, em nosso algoritmo denominado aqui como RR
Desvio Padrdo, temos apenas uma matriz de peso calculada usando a variancia da ma-
triz de caracteristicas das imagens relevantes (feedback do usuério), diminuindo assim o
numero de calculo de matrizes.

A Figura 4 apresenta o processo da técnica RR Desvio Padrdo para obter um ve-
tor de pesos sobre uma matriz de caracteristicas de imagens relevantes. Primeiro, para
cada coluna da matriz de caracteristicas (a) é calculado o inverso do desvio padrdo (b).
Nesta etapa, quando o desvio padrdo de uma coluna possui valor igual a zero, seleciona-
se o atributo com o menor valor de desvio padrdo aplicando um peso pré-definido weight
para ressaltar o atributo naquela dimensdo, onde weight = 1/(0.5 * min(std)). Por fim,
¢ realizada a normalizac@o do vetor de pesos (c¢) para manter > w? = 1, reduzindo a dis-
paridade de escala e a carga computacional.

'Rahman, T. (2022). Covid-19 radiography database.

2A1-Dhabyani, W., Gomaa, M., Khaled, H., and Fahmy, A. (2020). Dataset of breast ultrasound images.

3Wang, J. Z., Li, J., and Wiederhold, G. (2001). Simplicity: Semantics-sensitive integrated matching
for picture libraries. IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 23(9):947-963.
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1 2 3 4

5

a) Feedbacks (Matriz de Caracteristicas) > 3 P p 5 Peso =1/ (0,5 * min(std))
{ Desvio Padr&o [o5 [os] 1 [15] o
4

Atributo
Ressaltado

Inverso do Desvio Padréo| 2 | 2 | 1 |0,66|

¢) Normalizagao (Ordem=1) | 0,266 | 0,266 | 0,103 | 0,068 | 0,413 |

Figura 4. Processo de geracao do vetor de pesos sobre a matriz de caracteristi-
cas de imagens relevantes, indicadas pelo usuario durante a RR.

4.3. Abordagem Tuning Metrics Relevance Feedback e Inclusao de Funcoes de
Distancia Ponderada na Slim-Tree

Como apresentado na Subsecdo 2.3, a Slim-Tree ¢ um MAM eficiente para consultas por
similaridade sobre dados complexos. Porém, a indexag¢do com fun¢des de distancias fixas
pode limitar a resposta semantica das consultas, a qual é a imprecisao dos resultados de
uma consulta por similaridade. Esse trabalho mostra que a eficicia semantica da estrutura
pode ser aprimorada com a inclusdo de fun¢des de distincias ponderadas. Observa-se
que a ponderacao de uma funcao de distincia onera o célculo de similaridade, devido ao
recélculo de distancias, porém o ganho semantico obtido geralmente compensa o pequeno
tempo adicional demandado.

Para incluir func¢des de distancia ponderada na Slim-Tree, é necessario modificar
o célculo da distancia entre dois elementos utilizando as fun¢des Lp ponderadas (Subse-
¢d02.1). A Slim-Tree também deve ser modificada para permitir que os usudrios fornecam
um vetor de pesos para cada atributo de forma dindmica. Para isto, € realizada a constru-
cdo dos indices da Slim-Tree com a defini¢do de uma métrica de similaridade ponderada
com todos os valores do vetor de pesos inicialmente iguais a um. A inclusdo do vetor de
pesos € feita adicionando um novo parametro ao método de consulta da Slim-Tree, que
permite que o usudrio especifique os pesos para cada atributo, os quais sao aprendidos
pela RR Desvio Padrao. A inclusdo do vetor de pesos deve multiplicar cada dimensao
do espago pela sua respectiva ponderacdo antes de calcular a distancia, realizando o cél-
culo de distancias no MAM para entregar um novo resultado obtido pela ponderacdo, tal
procedimento € aplicado nos ciclos de RR até ocorrer uma reindexacdo da estrutura. O
Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo principal para calcular a distancia entre dois ele-
mentos com ponderacdo de pesos considerando a distancia Euclidiana. Isto permite que
apo6s o aprendizado de pesos, o vetor de ponderacdo obtido seja enviado como pardme-
tro para que os calculos de distancias sejam refeitos para obter os resultados ponderados.
No caso de ndao haver um vetor de pesos submetido como parametro, todos 0s pesos sao
iniciados com valor igual a um, atuando como uma fun¢do de distancia padrao.

Algorithm 1 Calibracdo da distancia Euclidiana entre dois objetos na Slim-Tree
Input: Obl, Obj2

Output: \ﬂ D)

W <+ GetWeights() > Captura o dltimo vetor de pesos aprendido
function GETDISTANCE(Obj1, Obj2)
if W is empty then > Se vetor de pesos for vazio, € uma distincia padrao
for each integer ¢ in Obj1.size() do
Wi +— 1
end for
end if
for each integer ¢ in Obj1.size() do > Conforme a equagdo (2)
Tmp <+ (Objl.GetFeatures()[i] — Obj2.GetFeatures()[i])
D« D+ Tmp2 * W; > Calibragdo das distancias

end for
end function
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4.4. Abordagem Tuning Metrics Relevance Feedback e Reindexacao da Slim-Tree

As fungdes de distancias ponderadas tém melhor eficicia em transformar o espago de ca-
racteristicas em um novo espago que melhor atenda ao usudrio. Entretanto, a atualizacio
constante dos pesos durante as consultas implica em um aumento no nimero de calculos
de distancias e acessos a disco. Para manter a eficiéncia das estruturas dos MAMs a longo
prazo, € necessdrio a recriagdo da arvore métrica, ou seja, reindexando o MAM com o
espaco métrico previamente ponderado para preservar a eficiéncia de recuperagao da es-
trutura. Este tipo de implementacio nos leva a um problema a ser respondido: Quando e
de que forma é o melhor momento para reindexar um MAM depois do usudrio aprimorar
a medida de similaridade ao longo de ciclos de realimentagdo de releviancia?

A metodologia desenvolvida para definir a necessidade e o momento de reindexa-
cdo do MAM utiliza o histérico de consultas por similaridade que foram ativadas por RR,
durante o armazenamento dos vetores de pesos. Utiliza-se uma janela deslizante sobre os
vetores de pesos para realizar calculos de vetores de pesos médios. Este vetor de pesos
médios representa uma média geral de ponderacdo das caracteristicas, gerando espagos
métricos transformados em conjunto com a redu¢do da dimensionalidade por meio do -
Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [Van der Maaten and Hinton 2008].
Sobre o espago métrico transformado t-SNE, € realizado o agrupamento com k-means e
analisada a qualidade do agrupamento com o coeficiente de Silhoutte. Ao receber como
entrada os resultados do k-means, o coeficiente de Silhoutte calcula a média dos valores
de Silhoutte para todos os pontos em cada agrupamento. Essa métrica variade -1 a 1, onde
valores mais préoximos de 1 indicam uma separacdo melhor, e valores mais proximos de
-1 indicam que os pontos foram atribuidos erroneamente. Com base nesta métrica, a pri-
meira reindexagdo no MAM ocorre com o espaco métrico ponderado que possui 0 maior
coeficiente de Silhoutte. Conforme o histérico de consultas no sistema aumenta, uma nova
reindexacao serd realizada quando o coeficiente de Silhoutte for maior que a reindexacao
do espago métrico mais recente, a Figura 5 ilustra o diagrama dessa metodologia.

(R ) TUNING METRICS RELEVANCE FEEDBACKS

Historico de =
Consultas ativadas Transformacgo | Transformagao Sm—]
por Realimentagéo 1 do Espago 2 T-SNE
de Relevancia Métrico Reindexagao do
:,l’ Clusterizagao J Métrica de NEo MetOdl\?l (:e Acesso
Vetores de Pesos por Kmeans Silhoutte ciico
Médio | | T
Sim:

N
Naor

ilhoutte >=

Figura 5. Processo para realizacao da reindexacao do MAM.

5. Resultados

A implementacdo de uma func¢do de distancia ponderada em um MAM visa ampliar a
capacidade semantica da estrutura na recuperacao de dados. Verificamos o tempo gasto
pelas consultas por similaridade até retornar 100% da base de dados COVID-19 a qual
possui a maior quantidade de elementos, comparando o tempo de consulta do MAM com
a de busca sequencial, que é a abordagem passivel de comparacdo com outros méto-
dos. E possivel observar que mesmo com o aumento de cdlculos de distincias e acessos
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a disco pelos métodos de buscas utilizando fun¢des de distancias ponderadas como a
Range_Slim_Weighted e kKNN_Slim_Weighted, o tempo gasto com o uso do MAM ainda
€ muito menor em relacdo ao sequencial, sendo 70% mais rdpido recuperando 10% de
toda a base, como apresentado na Figura 6. Vale ressaltar que quando o MAM € reinde-
xado, o tempo gasto nas consultas e o nimero de cdlculos de distancia e acessos a disco se
equiparam aos da Range_Slim e kNN_Slim por nao realizarem o reconstrucio da arvore
métrica.

1600 ——Range_Slim

1400 ) ___.——"'_‘—;W'é ——Range_Slim_Weighted

w

=]

g 1200 kNN_Slim Euclidean
3

& 1000 -s-kNN_Slim Weight Euclidean
"

% 800 —Sequential

E 600

2

£ 400

QU

F 200 ¥

nownowmwo wouwmouwo wowmwo wmowm
= e NN S NN W WO~ M™~00 0 OOd

100

Porcentagem da base de dados

Figura 6. Tempo de consulta em milissegundos sobre a base de COVID-19.

A RR visa aprimorar o potencial semantico das consultas por similaridade. Na
Tabela 3 comparamos o efeito de ciclos de RR de até 5 iteracdes sobre consultas nas
bases de dados, cujo objetivo € demonstrar como a RR que aprende um vetor de pesos
consegue reorganizar os elementos melhorando significamente o rank de uma consulta.
Para isto sdo calculados o Average Precision do ciclo de realimentacdo e Mean Average
Precision sobre as fop 10 e 20 imagens nas bases de dados. E possivel observar que a
ponderacdo da funcdo de distancia melhora significativamente a precisdo das consultas
por similaridade nos diferentes descritores usados nos experimentos, obtendo um ganho
de até 42% nas top 20 imagens do extrator GLCM.

Tabela 3. Mean Average Precision sobre os top 10 e 20 imagens, de cada extrator
sem RR e com RR Desvio Padrao em diferentes bases de imagens.

Sem RR RR Desvio Padrao Ganho (%)

saiast Extrator —5070 P@20 P@i0 P@20 P@l0 P@20
COREL-1000  Gray Hist 61,10 56,13 79,65 71,80 30 28
Gray Hist 8157 7826 9121 8688 12 1
GLCM 6336 5818 8496 8270 34 42
COVID-19 FOS 7010 6537 8195 7650 17 17
SFM 7196 6872 83,10 80,62 15 17
LTE 6496 6078 7507 7039 16 16
Gray Hist 71,68 6557 8307 72,00 16 10
GLCM 6182 5688 7428 6620 20 16
BUSL.BREAST  FOS 6420 5955 7312 648 14 9
SFM 6774 6323 7641 7058 13 12
LTE 63 5886 7617 7023 21 19

A Figura 7 apresenta a compara¢do da quantidade de acessos a disco (Fig.7(a)) e

98



Proceedings of the 38" Brazilian Symposium on Databases

célculos de distancias (Fig.7(b)) da fun¢do de distancia ponderada em relacdo a funcio
de distancia padrao no MAM na base COVID-19. Apesar do aumento do custo compu-
tacional das consultas Range_Slim Weight Euclidean e KNN_Slim Weight Euclidean,
a acurdcia e precisao das consultas por similaridade € significativamente aumentada pela
calibracdo das distancias utilizando a técnica RR, na qual ao longo de comparacdo da
métrica Silhoutte € realizada a reindexacdo do MAM, atingido a mesma quantidade de
nimeros de calculos e acesso a disco do Range_Slim Euclidean ¢ kNN_Slim Eucli-
dean. Para a andlise de acurécia na recuperacio e tempo computacional foi utilizado um
computador com o sistema operacional Ubuntu 24.04, memoria de 8G RAM e processa-
dor (8 CPUs) 2.0GHz, as andlises foram executadas em memoria secundaria SDD.

(a) Acessos ao disco por consultas - Base COVID-19.  (b) Célculo de distancias por consultas - Base COVID-19.
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Figura 7. Quantidade de calculos de distancias e acesso a disco entre fun¢ao de
distancia com e sem ponderacao.

A Figura 8 apresenta a andlise de Silhueta (Silhouette) sobre um vetor de pesos
aprendido pelo nosso método RR Desvio Padrdo para determinar a reindexacao do MAM.
A Silhueta fornece uma maneira de avaliar pardmetros como o nimero de clusters encon-
trados. O gréfico de Silhueta (Fig. 8(a)) mostra que o espago métrico transformado € uma
escolha boa para os dados fornecidos devido a presenca de clusters com pontuagdes de
Silhueta acima da média e também devido a pequenas flutuagdes no tamanho do gréfico
de Silhueta, como também observado no gréfico de dispersao rotulado a direita (Fig.8(b)).

(a) Gréfico de silhueta para os varios clusters. (b) Visualizacdo dos dados agrupados.
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Figura 8. Exemplo de analise para validacao da reindexacao do MAM, onde a
linha pontilhada em (a) é o valor médio das Silhouettes calculadas para
cada cluster (b), indicando a medida geral da qualidade da clusterizacao.
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A Figura 9 demonstra visualmente, por t-SNE, a melhoria semantica e de acuracia
do espaco métrico original (Fig.9(a)), utilizando a técnica de RR com desvio padrdo do
extrator de textura GLCM sobre a base de imagens de COVID-19. Devido a limitag@o de
espaco, a visualizacdo dos resultados das demais bases de dados do estudo estao dispo-
niveis no Github*. E possivel observar a melhoria visual em regides com elementos de
mesma categoria (Fig.9(b)), resultado do ajuste do espaco métrico com a técnica proposta.

(a) Espaco métrico original - Base COVID-19. (b) Espago métrico transformado - Base COVID-19.
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Figura 9. Visualizacdo TSNE do espaco métrico modificado pela técnica RR Des-
vio Padrao apés 5 ciclos de realimentacao, indicando que a técnica per-
mite diferenciar e separar as imagens da base em analise, segundo o tipo
da categoria.

6. Conclusao

Este artigo propde uma abordagem de inclusdao de fungdes de distancia ponderada no
MAM Slim-Tree analisando o efeito da calibragao dindmica de distancias. O algoritmo
elaborado de RR foi aplicado em trés bases de imagens publicas, alcancando aumentos
significativos de precisdo. A utilizacdo da RR chega a ter ganhos de até 42% mantendo
sempre aprimoramentos em relacdo aos extratores sem a RR em todas as bases de ima-
gens. Também foram analisados o efeito de ponderar dinamicamente 0 MAM Slim-Tree, o
qual mesmo tendo um pequeno aumento no nimero de cdlculos de distancias, ainda € sig-
nificantemente mais rdpido do que estratégias de recuperagdo sequencial. Além disso, foi
proposta uma metodologia eficaz para reindexacdo do MAM visando ampliar a eficicia
dos métodos que demandam consultas por similaridade. Como trabalhos futuros, prevé-se
a inclusao de célculos da distor¢do da projecdo de espagos métricos quando houver rein-
dexacdo do MAM. Esse ponto € importante para avaliar o grau de perda de informacgao
da reducdo de dimensionalidade de espagcos métricos e o quanto as distancias dos espacos
métricos foram modificadas.
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“Resultados complementares, disponiveis em: https:/github.com/renatomarcacini/Tuning-Metrics-
Relevance-Feedback
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