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Abstract. Result diversification enriches k-Nearest Neighbor (k-NN) queries by
retrieving objects dissimilar among themselves. Our first contribution, the di-
versity browsing routine, extends the incremental k-NN distance browsing rou-
ting, ensuring result diversification through Influence criteria. Our second con-
tribution leverages diversity browsing to address the search of high-dimensional
datasets from the perspective of Local Intrinsic Dimensionality (LID). Our expe-
rimental investigation revealed (i) result diversification is constrained by both
LID and Influence-based partition principle, (ii) diversity browsing produces
query-based manifolds with lower distance concentration regarding the origi-
nal dataset, (iii) tuned indexes speed up diversity browsing in low/medium LID
folds, and (iv) the performance gap between k-NN with and without diversifica-
tion decreases with LID, with the latter offering richer results.

Resumo. A diversificacdo de resultados enriquece consultas k-NN ao recupe-
rar objetos diferentes entre si. Nossa primeira contribuicdo, o algoritmo di-
versity browsing, estende a rotina k-NN incremental distance browsing, garan-
tindo a diversificacdo de resultados por meio de critérios de Influéncia. Nossa
segunda contribuicdo analisa o método diversity browsing em espacos de alta
dimensionalidade da perspectiva da Dimensionalidade Intrinseca Local (LID).
Uma extensa investigacdo revelou que (i) a diversificacdo é limitada tanto pela
LID quanto pelo particionamento por Influéncia, (ii) o diversity browsing gera
espacos amostrais por consulta com menor concentracdo de distdncias em
comparacdo aos dados originais, (iii) indices ajustados aceleram o diversity
browsing em trechos de baixas/médias LID, e (iv) a diferenca de desempenho
entre k-NN com e sem diversificacdo de resultados diminui com a LID.

1. Introducao

A modelagem por Espaco Métricos oferece uma abordagem eficiente para a comparacao
de objetos com uma funcdo de distancia [Hetland 2009]. A consulta por similaridade
aos k-vizinhos mais préoximos (k-NN) recupera os k elementos cujas distancias para um
objeto de referéncia sdo as menores e € eficientemente executada em Espacos Métricos
indexados [Hjaltason and Samet 2003]. Entretanto, buscas k-NN podem gerar resultados
semanticamente redundantes (i.e., recuperar objetos que s@o muito proximos entre si),

*O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo de Financiamento 001. Os autores também agradecem as instituicdes
CNPq (311898/2021-1), FAPERIJ (E-26/202.806/2019 - 247357) e FAPESP pelo apoio financeiro.
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especialmente em espacos de alta dimensionalidade. Neste caso, devido ao fendmeno
da concentragcdo de distancias, a medida que a dimensionalidade dos dados aumenta, a
distribui¢do das distancias entre pares de pontos tender a convergir para um intervalo
estreito de valores, tornando mais dificil distingui-los. Uma alternativa de caréter explo-
ratorio a consulta £-NN € a consulta k-NN com diversificacdo de resultados (dk-NN), que
combina o critério de proximidade com critérios de diversidade, para retornar elementos
ao mesmo tempo similares ao objeto de referéncia e distintos entre si [Drosou et al. 2017].

A adicao de critérios de diversidade, no entanto, aumenta o custo computacio-
nal das consultas. Esse custo pode ser reduzido com otimizacdes nas rotinas de busca
em espacgos indexados ou nos proprios indices [Kucuktunc and Ferhatosmanoglu 2011].
Uma forma eficiente de integrar critérios de diversidade diretamente na estrutura de
busca € agrupando elementos similares e definindo objetos representativos para cada
parti¢do. Rotinas baseadas em cobertura [Drosou et al. 2017, Lopes et al. 2021] sdo boas
candidatas para estas de estratégias de indexar-e-consultar, pois podem utilizar como
critério de diversificacdo regidoes dindmicas de Influéncia que sao descartadas durante a
busca [Santos et al. 2013]. Adaptar estes critérios de forma eficiente para espagos pu-
ramente métricos, no entanto, ainda era um desafio em aberto na literatura. Assim, a
primeira contribui¢cao deste trabalho foi o projeto de um novo algoritmo de busca £-NN
com diversificacao de resultados apoiado por indices métricos: o método diversity brow-
sing [Jasbick et al. 2020]. Este algoritmo estende a rotina de busca k-NN incremental
distance browsing para consultas dk-NN, combinando os critérios de proximidade e In-
fluéncia para criar Conjuntos de Influéncia que sao filtrados em espacos particionados
por indices métricos. A implementacdo! do diversity browsing foi validada experimental-
mente em indices Vantage-Point Trees (VP-Trees), se mostrando quantitativamente mais
eficiente na execucao de consultas dk-NN do que outras abordagens da literatura.

Para avaliar qualitativamente o comportamento do método diversity browsing, a
rotina foi examinada em condi¢des limite de espacos de alta dimensionalidade, expli-
citamente identificando objetos em regides de baixa e alta concentragdo de distancias.
Uma forma de caracterizar estes objetos é com a medida da Dimensionalidade Intrinseca
Local (LID), que estima a dificuldade em se distinguir objetos proximos dentro de uma
vizinhanga para um objeto de referéncia [Amsaleg et al. 2019]. De forma objetiva, Au-
mueller e Ceccarello (2021) propdem utilizar a LID como uma estratificagdo de obje-
tos. Inspirados por este trabalho, avaliamos o comportamento do diversity browsing em
espacos de alta dimensionalidade, estratificando os conjuntos de dados em guartis de LID
e examinando o desempenho das buscas sobre nos estratos [Jasbick et al. 2023]. Nessa
avaliacdo, foram identificados (i) uma correlacdo positiva entre o nimero de vizinhos
diversificados e a LID do espaco de busca, (ii) que o diversity browsing retorna elemen-
tos menos concentrados (em termos de distancia) do que o os estratos sobre 0s quais as
consultas foram realizadas, (iii) que o ajuste de parametros de indices métricos ainda é
importante em conjuntos reais de alta dimensionalidade e (iv) que em casos extremos de
LID, o custo do diversity browsing é proximo ao do distance browsing.

Este artigo estd organizado em quatro secdes, além da Introducdo. A Secdo 2
aborda a rotina diversity browsing. A Secdo 3 apresenta a avaliacdo experimental. A
Secao 4 discute trabalhos relacionados e, por fim, a Secdo 5 conclui o artigo.

IDisponivel em github.com/UFFeScience/diversity_browsing

199



Companion Proceedings of the 38t" Brazilian Symposium on Databases

Elementos Particionamento
% Elemento Referéncia ~ @Elementos de Dados ~ © Elementos Influenciados | || Limites das partigdes
@ Elementos Recuperados OElementos Descartados O Elementos Candidatos [Partigdes percorridas

Pivos 5] J§l Primeiro vizinho diversificado P Segundo vizinho diversificado

)

(a) Estrutura do indice VP-Tree

.

(b) Exemplo de consulta diversity browsing para k=4

Figura 1. Exemplo de execucao do diversity browsing sobre um conjunto de
dados (parametros & = 4, distancia L,) indexado por um indice VP-Tree.

2. A rotina diversity browsing

Resolver uma consulta dk-NN requer ordenar os objetos do conjunto consultado por suas
distancias ao objeto de referéncia da busca. Durante esta ordenagdo, se um objeto estd
no Conjunto de Influéncia de qualquer outro objeto previamente admitido no conjunto
resposta, entdo ele deve ser descartado da resposta como Influenciado. O primeiro objeto
da lista € o vizinho inicial e os préximos £ — 1 objetos nao filtrados sdo os vizinhos
diversificados restantes. Portanto, se o conjunto de dados estiver particionado, as particoes
devem ser ordenadas antes dos objetos para garantir que apenas elementos em regides que
ndo estejam mais afastadas do que o k-€simo vizinho sejam comparados por distancia.

O algoritmo diversity browsing proposto durante este trabalho utiliza duas filas
de prioridade para ordenar (i) as parti¢des do indice e (ii) os elementos comparados por
distancia [Jasbick et al. 2023]. O algoritmo inicia com a avaliacdo do né raiz do indice
e prossegue iterativamente até encontrar k objetos ou avaliar todas as parti¢gdes. A cada
iteracdo, se a parti¢ao no topo da primeira fila nao for Influenciada e estiver mais proxima
do objeto de consulta do que o elemento no topo da segunda fila, entdo a particdo é
removida e seus elementos sdo inseridos na segunda fila?; caso contrario, examina-se o
primeiro elemento na segunda fila e, apenas caso ele esteja fora da Influéncia dos demais
elementos no conjunto resposta, ele € retornado como o seguinte vizinho diversificado.

A Figura 1(a) apresenta um conjunto bidimensional ficticio indexado por uma VP-
Tree com selecao aleatdria de pivos e restri¢do (i) de um elemento minimo por né-folha
e (ii) balanceamento obrigatério. A Figura 1(b) apresenta uma consulta dk-NN sobre

2No caso de um indice métrico hierdrquico, se a particio corresponder a um né nio-folha, entio a
particdo é removida e as suas filhas sdo inseridas na primeira fila.
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esse conjunto para um elemento de referéncia e parametros k£ = 4 e fun¢do de distancia
L,. Inicialmente, o né-raiz p; € inserido na fila de parti¢des, sendo substituido por seus
filhos p, e p3 ordenados por limites de distAncia minima e méxima®. Posteriormente, p3 é
colocado no topo da fila e substituido por seus filhos pg e p7, com p7 posicionado ao topo.
Seguindo a mesma ldgica, p; € removido e substituido por dir,, e esg,,, estando dir,, no
topo. Sendo um né-folha, a abertura de dir,, resulta na inser¢@o de seus elementos na fila
de candidatos, deixando trés objetos como candidatos ao conjunto resposta. O primeiro
vizinho diversificado é recuperado (o proprio pivd p7), bem como o segundo vizinho na
sequéncia, pois também estd mais préximo do elemento de consulta do que qualquer outro
objeto e ndo estd Influenciado por p7;, como nas Figuras 1(b)[1-2].

A sequéncia de operagdes continua com a abertura da particao pg, J4 que seus
limites indicam que pode conter elementos mais proximos da referéncia do que o topo da
fila de candidatos. Seus filhos, dir,, e esg,,, entram na fila de parti¢gdes com esg,, no
topo. Aqui, os elementos de esg,, sdo inseridos na fila de candidatos, mas a prioridade
de distancia é mantida pelo candidato da particdo diry,,, que € recuperado como segundo
vizinho diversificado, como ilustrado na Figura 1(b)[3]. Com a regido de Influéncia do
segundo objeto recuperado, diversos elementos sdo eliminados da busca, bem como a
parti¢do dir,,, completamente coberta pela drea de Influéncia. Portanto, o no-direito
inteiro dir,, € descartado da busca. Finalmente, o elemento no topo da fila é recuperado
como o terceiro vizinho diversificado, pois ndo esta Influenciado e nenhum elemento ou
particao esta mais proximo da referéncia do que ele, como ilustrado na Figura 1(b)[4].

3. Avaliacoes Experimentais

3.1. Conjuntos de Dados e Infraestrutura

Todos os métodos avaliados foram implementados em um unico framework usando a
linguagem Java com JDK 13. Os experimentos foram conduzidos no cluster ANOTi*,
composto por dois nds. Cada no estd equipado com 48 cores AMD Opteron 6320, 96GB
de memoria compartilhada, um disco SATA de 1TB e o sistema operacional QLustar. A
Tabela 1 resume todos os conjuntos de dados usados nos experimentos.

Tabela 1. Conjuntos de dados usados nas avaliacoes experimentais.
Nome | Tamanho | Amostra 1 | Amostra 2 \ Dim. \ F. Dist. \ ID \ Avaliacao

SINT10 | 1-10° 70 - 103 7-103 10 Ly 10 | Quantitativa
MNIST | 70-10% | 70-103 7-103 784 Lo 12 | Quantitativa
YAHOO | 2-10° 70 - 103 7-103 400 Lo 08 | Quantitativa

COPHIR | 10-10% | 70-103 7-103 282 L, 15 | Quantitativa
MNIST | 70-10% | 70-103 N/A 784 Lo 12 | Qualitativa

SIFT 1-10% | 140-103 N/A 128 Lo 14 | Qualitativa

COPHIR | 10-10% | 280-103 N/A 282 Lo 15 | Qualitativa

3Mais detalhes sobre as distincias minimas e maximas em uma VP-Tree em [Jasbick et al. 2020].
4Cluster Laboratério ANOTi INFES/UFF: anotilab.com
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3.2. Avaliacao quantitativa

A avaliagdo quantitativa foi realizada sobre um conjunto de dados sintético (denomi-
nado SINT10°) e trés conjuntos de dados reais (MNIST®, YAHOO', e COPHIR®). A Ta-
bela 1 caracteriza esses conjuntos de dados em termos de sua cardinalidade original (Ta-
manho), cardinalidade da amostra para as consultas com o diversity browsing (Amos-
tra 1), dimensionalidade (Dim.), Dimensionalidade Intrinseca (ID, calculado como em
[Chéavez et al. 2001]) e tamanho das amostras necessdrias para a aplicacao dos métodos
competidores baseados em diversificacdo de resultados por novidade (Amostra 2). A
Amostra 2 é essencial nessa avaliacao devido a complexidade computacional dos métodos
GMC e GNE que, sem amostragem, nao executariam em um periodo de tempo aceitdvel
(semanas). Para simplificar o processo, a mesma funcdo de distancia foi utilizada para
avaliar tanto a similaridade quanto a diversidade na parametrizacao dos métodos GMC
e GNE. Quanto a avaliacdo qualitativa, foram utilizados os conjuntos de dados MNIST®,
COPHIR® e SIFT’, todos imersos em espacos de alta dimensionalidade.

Medidas de desempenho. A eficiéncia do diversity browsing foi analisada experimen-
talmente através de trés métricas: tempo de execucdo das consultas, nimero de cdlculos
de distancia realizados e quantidade de nés visitados. O tempo de execugdo das consul-
tas oferece uma medida do custo associado a cada consulta, embora esteja relacionado a
infraestrutura de hardware utilizada. Ao quantificar o nimero de cédlculos de distancia,
podemos estimar o custo computacional das consultas de uma maneira independente da
infraestrutura. Adicionalmente, o total de nds visitados durante a busca possibilita a
avaliacdo da eficiéncia do diversity browsing na exploracdo de particdes de VP-Trees
e, além disso, auxilia no entendimento de quao eficientes sdo diferentes parametrizacoes
dos indices na segmentacdo dos conjuntos de dados.

Ajuste dos indices. S3o explorados nessa andlise os critérios de selecdo do pivo e o
suporte de excesso (overflow) nos nés-folha de VP-Trees. Os critérios de selecao de pivos
comparados foram: escolha aleatéria com distribuicao uniforme iid. (RND); de fecho-
convexo (CVX); ou variancia maxima (MAX). Outro parametro avaliado foi a op¢ao pelo
balanceamento (BAL) ou nao balanceamento (UBAL) da arvore, de forma que a opg¢ao
BAL deve suportar o overflow de elementos nos nés-folha.

Eficiéncia das consultas. Os resultados revelam que o diversity browsing com VP-Trees
vP_MAX_BAL foi eficiente superando outras configuracoes. A Figura 2 ilustra os resultados
deste experimento em termos de tempo de execu¢do. Embora o impacto do suporte a
overflow tenha sido menos significativo em comparagdo com os critérios de selecao do
pivo (i.e., 0 método de selecdo de pivos dominou o desempenho), uma diferenca sutil foi
observada entre as estruturas de varidncia maxima. Esta descoberta sugere que a escolha
da parametrizacdo do VP-Tree € crucial na otimizacao de buscas dk-NN. Portanto, o uso
de VP-Trees vp_MAX _BAL € aconselhdvel para uma execucao eficiente.

Comparacao de desempenho. Nessa avaliacdo o diversity browsing apresentou de-
sempenho superior ao método baseline (BRID,, [Santos et al. 2013, Santos et al. 2018])

SDimensdes iid. no intervalo [0,1]. Disponivel em sites.labic.icmc.usp.br/mldatagen
®Digitos manuscritos. Disponivel em yann.lecun.com/exdb/mnist

7 Atributos de imagens do Yahoo®. Disponivel em webscope . sandbox.yahoo.com

8 Atributos de cor de fotografias. Disponivel em cophir.isti.cnr.it

° Atributos de baixo nivel de imagens SIFT. Disponivel em corpus-texmex.irisa.fr
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Figura 2. Média de execug¢ao do diversity browsing em diferentes VP-Trees.
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Figura 3. Média de tempo de consultas: diversity browsing vs. competidores.

e competidores baseados em novidade Greedy Marginal Contribution GMC e Greedy
Randomized with Neighborhood Expansion (GNE) [Vieira et al. 2011] em termos de
célculos de distancia e tempo de consulta. Mais especificamente, exigiu menos cédlculos
de distancia por um fator de até aproximadamente 15x, dependendo do conjunto de da-
dos. A abordagem proposta também foi pelo menos 87,51% mais rapida que o BRIDy.
A vantagem de desempenho sobre GMC e GNE foi ainda mais notdvel, com o diversity
browsing sendo, no minimo, em torno de 5 ordens de magnitude mais rapido.

Custos de construcao. Em termos de custos de construgcdo, os resultados indicam
que VP-Trees com pivOs de varidncia maxima geram melhor desempenho para consul-
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tas com o diversity browsing, mas também causam um aumento significativo no custo
de constru¢do. No entanto, mesmo com o custo mais elevado, a rotina com melhor
constru¢do se mostrou valiosa apds um certo nimero de consultas realizadas. Por exem-
plo, considerando tanto o tempo de consulta quanto o custo de constru¢dao do indice, o
diversity browsing se tornou mais eficiente que o BRID, apds a execugao de algumas
milhares de consultas (entre 1061 e 2379), o que representa uma pequena porcentagem
(em torno de 2,74%) do total de elementos indexados. Mesmo ao usar VP-Trees menos
custosas (pivOs aleatdrios), no entanto, a rotina conseguiu manter uma vantagem de de-
sempenho, sendo pelo menos 14% mais rapido que o BRID,. Isso destaca a robustez
e versatilidade do diversity browsing na comparagao com os métodos que existiam na
literatura antes da proposta deste trabalho [Jasbick et al. 2020].

3.3. Avaliacao qualitativa

Com o objetivo de caracterizar o comportamento da rotina diversity browsing proposta
foi realizada uma série de avaliagdes experimentais em cendrios limites para a proposta:
conjuntos de dados imersos em espacos de alta dimensionalidade. Todas as avaliagdes
foram realizadas usando uma estratégia de holdout, com 10% dos dados selecionados
aleatoriamente como objetos de consulta e os 90% restantes utilizados para indexacdo e
consulta. As rotinas de busca distance (k-NN) e diversity browsing (dk-NN) foram com-
paradas sobre subconjuntos estratificados em quatro categorias com base nos quartis das
distribui¢des de Dimensionalidade Intrinseca Local (LID), calculadas pela aproximagao
em [Amsaleg et al. 2019] e cada uma representando faixas de concentracdo de distancia.

O primeiro quartil (1QT) é compostos pelos elementos de menor LID, considera-
dos “mais faceis” (menos concentrados), enquanto o segundo quartil (2QT) é composto
pelos objetos entre o 1QT e a mediana da distribui¢do de LID. O terceiro quartil (3QT) é
formado pelos elementos entre a mediana e o Ultimo quartil, enquanto que o quarto quar-
til (4QT) é formado pelos elementos com LID superior aos do 3QT, considerados “mais
dificeis” (mais concentrados). Este método de classificagdao de elementos “mais faceis” e

1 Faixas de LID

o<[@m<10
10 <R@T < 13
13 <BQT< 15
15 <@QT< 89

| Faixas de LID

0 <[l < 28
28 <2Q@T < 33
33<BQT<39
39<@QT<72

1 Faixas de LID
0 <[l < 14
14 <RQT< 18
18 <3QT|< 23
23 <[4QT|< 56

Figura 4. Distribuicao de valores de Dimensionalidade Intrinseca Local.
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“mais dificeis” em conjuntos separados permite um exame controlado do comportamento
de diferentes intervalos de LID, evitando que dados de LID mais baixas afetem os resulta-
dos de dados de LID mais altas e vice-versa. A Figura 4 apresenta as distribui¢des de LID
para cada um dos conjuntos de dados examinados, considerando cada elemento como um
objeto de consulta e vizinhanga £ = 100 [Amsaleg et al. 2015].

O objetivo desta avaliacdo estratificada € caracterizar o diversity browsing obtendo
indicios experimentais que auxiliem a responder as seguintes questdes em aberto:

(Q1) A quantidade de vizinhos diversificados recuperaveis estd relacionada a LID?

(Q2) Até que ponto os manifolds estdo concentrados em termos de distincia?

(Q3) O ajuste dos indices pode melhorar o desempenho do diversity browsing mesmo
para conjuntos de alta dimensionalidade?

(Q4) Como o diversity browsing se comporta comparado ao distance browsing em quar-
tis de LID muito altas ou baixas?

Medidas de qualidade. Para tratar destas questdes em aberto, foram tomadas
diferentes medidas de qualidade sobre os conjuntos de dados originais, quartis e
sub-espacos (manifolds). Especificamente, foram mensuradas a quantidade de vizi-
nhos recuperdveis e as medidas de concentracdo de distancias de Varidncia Relativa
(RV) [Francois et al. 2007], Contraste Relativo (RC) [Beyer et al. 1999] e Dimensiona-
lidade Intrinseca (ID) [Chavez et al. 2001, Pestov 2013]. A medida RV mede proporcao
existente entre a variancia e a média das distribuicoes de distancia entre pares de objetos
do conjunto analisado. Ja a medida RC permite a avaliacdo da diferenca entre a distancia
minima e maxima presentes nas distribui¢des, auxiliando na compreensao da extensao da
variacdo dentro do conjunto de dados analisado [Beyer et al. 1999, Francois et al. 2007].
Adicionalmente, incluiu-se na andlise a ID, empregada para se mensurar a concentracao
de distancia no conjunto de dados de formal global [Chavez et al. 2001].

Correlacao entre LID e diversidade. Nessa avaliacao, foram realizadas consultas com o
diversity browsing para valores de k — o0, ou seja, fazendo como que o parametro k fosse
configurado para o limite maximo de nimero de vizinhos diversificados (no maximo, o
tamanho do quartil de dados). Esta configuracao permite uma busca exaustiva em todo o
espaco disponivel, com exce¢do aos elementos Influenciados por vizinhos ja recuperados
durante a rotina incremental. A Figura 5 mostra a quantidade de de vizinhos recuperados
para valores crescentes de LID na forma de box-plots sem poda em valores extremos. Os
resultados sugerem uma correlacao entre a LID e o nimero de vizinhos, i.e., LIDs mais

3,0 10
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S5 aQr T 7 4QT
; 6 3QT
>
520 6 - QT
-Els- 2QT 2QT 4
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MNIST

Figura 5. Numero de vizinhos obtidos em consultas com k¢ — co.
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Figura 7. Comparacéoes da Variancia Relativa entre quartis estratificados e os
manifolds obtidos pelo diversity browsing.

altas resultaram em mais diversidade do que LIDs mais baixas (Pearson MNIST ~ 0.31,
SIFT ~ (.25, COPHIR =~ (.41). Além disso, mais vizinhos foram encontrados dentro
de quartis com LIDs mais altas em todos os casos examinados. Independentemente da
LID, o méaximo de vizinhos recuperados pelo diversity browsing foi (muito) menor do
que o tamanho inicial do quartil, ressaltando a capacidade dos critérios de Influéncia em
selecionar os objetos no conjunto resposta. No caso do MNIST, por exemplo, ndo mais que
265 objetos foram recuperados do 4QT, sendo que cada quartil contém 15,750 elementos.

A Figura 6 mostra a razdo para esse comportamento: a distancia entre o objeto de
consulta e seu k-ésimo vizinho diversificado define uma “Cobertura Maxima” para a qual
objetos podem ser descartados como Influenciados. Para cada valor de k, a figura ilustra a
mediana da Cobertura Méaxima atingida pelas consultas com o diversity browsing em cada
quartil, sendo que houve um aumento da cobertura em relagdo ao valor de £ de forma mais
rdpida e acentuada para consultas em quartis de menor LID (descartando regides maiores
e, consequentemente, mais elementos) e um aumento mais lento para consultas em quartis
de maior LID (descartando regides menores e, consequentemente, menos elementos. Ou
seja, mais diversidade pode ser encontrada em espacos de maior dimensionalidade, ja que
a Influéncia definida por cada vizinho encontrada € menor.

Medidas de qualidade sobre os manifolds gerados pelo diversity browsing. A execugao
de consultas diversity browsing com k — oo geram subespacos (manifolds) orientados ao
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Figura 9. Visualizacao de uma vizinhanga k¥ — oo para 0 4QT do MNIST.

objeto de consulta, onde espera-se que a semantica de objetos “préximos” e “afastados”
seja reforcada, i.e., geram distribui¢cdes de distancia entre elementos menos concentradas
que no conjunto original. A Figura 7 quantifica essa observacao por quarties de LID con-
siderando a medida de Variancia Relativa (quanto maior a VR, menos concentrada esta a
distribui¢ao de distincias). Os manifolds apresentaram até 20% menor concentra¢do em
termos de Variancia Relativa (RV) para o conjunto de dados MNIST e uma Dimensionali-
dade Intrinseca (ID) reduzida de até 27% [Jasbick et al. 2023]. Esta tendéncia se manteve
para os conjuntos de dados STFT e COPHIR, com concentra¢des até 17% e 9% menores e
IDs menores em até 34% e 12%, respectivamente. A medida de RV sugere uma separagio
consistente entre os quartis e as distribuicoes de distancias dos manifolds, que exibiram
média inferior e maior variancia. Além disso, houve uma tendéncia as LIDs menores
levarem para distribui¢des de distancia mais esparsas.

Ao se comparar medidas de RV dos quartis e dos manifolds de cada objeto de
consulta, constata-se que a medida de Contraste Relativo (RC) dos conjuntos originais
excede a dos quartis, que supera a dos manifolds. Isso é explicado pela sensibilidade da
medida a magnitude das distancias mdximas e minimas, que € maior no conjunto original
do que nos quartis e menor nos manifolds. Contudo, os manifolds alcancaram valores de
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RC comparaveis aqueles de suas contrapartes em relacdo a LID, com a variacdo de RC
dos manifolds em aproximadamente 63%, comparada a variacdo de 65% entre o 1QT e
4QT do conjunto de dados MNIST.

Uma consequéncia desses resultados (diversity browsing sendo capaz de encontrar
manifolds menos concentrados para cada objeto de consulta) € que a visualizacdo dos
conjuntos resposta tende a fornecer informacdes interessantes sobre a proximidade dos
dados e que a reducdo de dimensdes tende a gerar representacoes menos sobrepostas.
Para ilustrar essa consequéncia, foi proposta a visualiza¢ao dos manifolds encontrados na
forma de um grdfico de bolhas, com cada bolha centrada no objeto do conjunto resposta
reduzido para duas dimensdes e com o raio da bolha sendo proporcional a quantidade de
vizinhos Influenciados pelo objeto do conjunto resposta. As Figuras 8(a—b) apresentam
essa visualizacdo com o apoio de uma redu¢do PCA para duas dimensdes para o conjunto
de dados MNIST considerando as faixas de concentragdao 1QT e 4QT.

No conjunto de dados analisado, cada elemento € vinculado a um “digito” como
meta-atributo. Para fins de visualizagdo, esses atributos sdo representados nas bolhas por
diferentes cores, com o objeto de consulta definido como o digito “9”. Da visualizagao,
se percebe que os vizinhos que pertencem a classe “9” tendem a estar mais préximos e
sdo mais recorrentes quando comparados a outros conceitos no 1QT. Além disso, hd uma
maior densidade de bolhas no 1QT, que diminui conforme a LID aumenta, permitindo
que um maior numero de elementos seja abrangido no 1QT (0-3800) do que no 4QT
(3—150). A andlise também revela que os meta-atributos “2” e “8” sdo mais comuns no
1QT, enquanto o “4” e “3” passam a aparecer mais frequentemente a medida que a LID
aumenta, com o valor de k constante. Na andlise do 1QT, nota-se que os vizinhos mais
proximos estdo associados ao conceito mais comum, “9”, enquanto no 4QT, os vizinhos
mais proximos estdo mais relacionados a conceitos como “3” “4” e “7”. A visualizagao
complementar, apresentada na Figura 9, exibe os manifolds que resultam de consultas ao
4QT com k — oo. Esta representacdo ressalta a no¢do de proximidade entre o objeto
de consulta e os outros elementos, destacando a menor concentracdo de distancias nos
manifolds. Portanto, conclui-se que, mesmo com o 4QT retornando o maior nimero de
vizinhos dentre os quartis avaliados (conforme discutido na Secao 3.3), a separagdo das
distancias entre o elemento de consulta e os vizinhos recuperados permanece visivel.

Ajuste fino do indice. Em espacos de alta dimensionalidade, a eficiéncia do indice tende
a degradar, eventualmente para uma busca sequencial. Esta avaliacao, portanto, tem como

[ 1QT M2QT [ |3QT [4QT|
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Figura 10. Comparacoes de desempenho com ajuste de VP-Trees entre métodos
de selecao de pivos de Variancia Maxima e Aleatorio.
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objetivo verificar a aplicabilidade prética do indice em diferentes estratificacdes de LID.
Para isso foi examinado novamente o indice VP-Tree com configuragdo com pivds de
Varidncia Mdxima e aleatérios em um arvore balanceada (VP _MAX_BAL, VP_RND_BAL),
dado que esta configuracdo requer menos cdlculos de distancia e tempo de execucdo do
que as outras (ver Figura 2). Os ganhos obtidos pela Variancia Maxima ilustrados na Fi-
gura 10 (propor¢ao de objetos de consulta para os quais a Varidncia Maxima superou a
escolha aleatdria em cada quartil) mostram o ajuste do indice € sim capaz de otimizar a
busca. Os maiores ganhos foram observados no 1QT, onde as buscas com a configuracao
VP_MAX_BAL proporcionaram um aumento de eficiéncia em relagao aos 2QT e 3QT. Estes
resultados sugerem que a otimizag¢ao de indices métricos continua sendo um fator im-
portante na otimizacdo de buscas dk-NN em conjuntos de alta dimensionalidade, ja que
trechos destes conjuntos ndo sao altamente concentrados. Adicionalmente, os resultados
indicam que o diversity browsing pode ser beneficiado por um eventual particionamento
do conjunto por LID, onde para cada pedaco do conjunto de dados uma estrutura de
indexacdo pode ser usada para melhorar o desempenho geral da consulta.

Desempenho de consultas por similaridade e similaridade diversificada. A Figura 11
mostra as diferencas de desempenho entre o distance e diversity browsing no contexto da
execucao de buscas no 1QT e 4QT. Os resultados indicam um aumento nas variagdes de
desempenho conforme cresce o nimero de elementos recuperados, assim como uma sen-
sibilidade do desempenho do diversity browsing em relacio ao tamanho da vizinhanga nas
consultas realizadas no 1QT. Essa sensibilidade estd ligada ao critério de cobertura, uma
vez que o espago navegado para recuperar os k elementos mais proximos com o distance
browsing € menor do que o espago que o diversity browsing inspeciona para retornar os
k vizinhos diversificados mais préximos. O 4QT revela contrastes mais sutis, com dis-
paridades de desempenho para valores de k£ acima de 15. A complexidade inerente ao
espaco de alta dimensionalidade exige que ambas rotinas inspecionem uma regiao simi-
lar do espaco de busca. Como resultado, o nimero de cédlculos de distdncia para ambas
as rotinas € similar, com o diversity browsing sendo, no maximo, 8,4% mais custoso do
que o distance browsing. Consequentemente, nota-se que o diversity browsing incorre
em custos mais altos em conjuntos de menor dimensionalidade, mas oferece resultados
superiores em termos de concentracao de distancias em espacgos de alta dimensionalidade,
com custos comparaveis aos do distance browsing.
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Figura 11. Diferencas de desempenho entre distance e diversity browsing.
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Figura 12. Linha do tempo com os métodos de diversificacao de resultados revi-
sados nesse trabalho e trabalhos relacionados.

4. Trabalhos Relacionados

A revisdo bibliogréfica deste trabalho foi feita com base em mapeamentos da literatura
utilizando como base 0o Google Scholar!® e a DBLP!!. Foram utilizados como termos-
chave as expressdes em inglés result diversification e diversified similarity searching.
Os resultados obtidos passaram por um processo de filtragem, no qual foram eliminados
os métodos derivados de areas nao relacionadas a Teoria de Espagcos Métricos. Foram
selecionados, entdo, os 45 melhores artigos para serem incluidos na linha do tempo, jun-
tamente com quatro estudos emergentes posteriores ao inicio deste trabalho. O resultado
dessa revisao € apresentada como uma linha do tempo, incluida na Figura 12. De particu-
lar importancia € o trabalho em Drosou et al. (2017) que apresenta uma taxonomia € um
contraste entre algoritmos de busca por similaridade e diversificacdo de resultados, forne-
cendo indicagdes iniciais sobre a correlagdo entre dimensionalidade e diversidade. Além
deste, o tabalho de Aumueller et al (2021) também € de particular importancia, ao ser o
primeiro a definir uma carga estratificada por LID para caracterizar o comportamento de
algoritmos de busca £-NN aproximados. Seguimos as indicacdes de todos estes trabalhos
para a projeto, implementacao e avaliacao da rotina diversity browsing.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho estudou desafios abertos em diversificacdo de resultados e propos o algo-
ritmo diversity browsing, uma nova abordagem para buscas dk-NN baseada em cober-
tura incremental eficiente para espacos indexados. A eficdcia do método € caracterizada
através de uma ampla avaliagc@o experimental quantitativa, onde a rotina é comparada com
um método baseline (BRIDy) e outros dois métodos de diversificagdo por novidade. Os
resultados mostraram que a proposta superou com margem os métodos existentes na lite-
ratura. Na sequéncia foi realizada uma avaliacdo experimental qualitativa com o objetivo

10Dispom’vel em scholar.google.com.br
"Disponivel em dblp.org
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de caracterizar o comportamento do método diversity browsing em cendrios extremos
de alta dimensionalidade, por meio da estratificacdo por LID. Os resultados mostraram
um correlagdo entre o estrato LID e a capacidade do diversity browsing de encontrar
vizinhos diversificados e também que o conjunto resposta encontrado pelo algoritmo pro-
posto pode ser visto como um manifold orientado ao objeto de consulta onde as distancias
estdo menos concentradas do que no conjunto original e no estrato da LID. Resta ver o
potencial desse resultado para visualizagdo de dados e como método de amostra, capaz
de gerar amostras justas no sentido da distribui¢ao distancias possuir variancia aceitavel
e discriminativa. Os resultados também mostraram que a realizacdo de buscas indexa-
das € vantajosas mesmo em espacos de alta dimensionalidade e que o custo de adicionar
diversificacdo de resultados € relativo na comparacao com buscas k-NN. Resta investigar
a adocdo de diferentes indices/métodos de acesso com aderéncia ao extrato da LID com
potencial para melhorar ainda mais o desempenho de buscas dk-NN.
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