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Resumo

Este trabalho apresenta o estado da arte em relacao ao processo de Indexacéo e
Recuperagio de Informacao em Bases de Dados Multimidia. Os Sistemas de Geren-
ciamento de Bases de Dados (SGBD) existentes sao muito sofisticados, eficientes e
rapidos no processamento e recupera¢do de informacao envolvendo dados dos tipos
convencionais (numeros, strings, etc), mas, existem algumas limita¢ées dos mes-
mos quando o objetivo é procurar informagao em campos com dados multimidia
(video, som, etc). Considerando os problemas existentes com os SGBD propde-se
a utilizacdo de Redes Neurais como uma alternativa para realizar a Indexagdo e
Recuperacao de Informacao em Bases de Dados Multimidia.

1 Introducao

Uma das primeiras preocupagoes com o acesso a uma Base de Dados foi criar um meca-
nismo de acesso direto as informagoes armazenadas nela. Para isso foram criadas técnicas
como a ISAM (Indexed Sequential Access Methods). Estas técnicas, basicamente, foram
utilizadas para a Indexagao de pequenos niimeros e cadeias de caracteres, sendo que os
gerenciadores de bases de dados comerciais existentes os utilizam quase que exclusiva-
mente.

Atualmente, os Sistemas de Gerenciamento de Bases de Dados tém sido cada vez mais
utilizados para o armazenamento e recuperacao de dados que nao sao apenas numéricos ou
textnais. Entre esses novos tipos de dados considerados nao tradicionais, encontram-se.
por exemplo: audio digitalizado, partituras musicais [Beker 97], hipertextos, imagens em
geral [Santos 97]. séries temporais, estruturas moleculares, cadeias de DNA, etc.. Esse tipo
de informagao gera conjuntos de dados tipicamente multidimensionais ou adimensionais.

O tipo de estrutura utilizado pelos métodos ISAM nao pode ser aplicado com esse tipo
de informagao. Para o tratamento de dados do tipo n-dimensional existem diversas Es-
truturas de Dados Espaciais as quais permitem um melhor aproveitamento da natureza
multi-dimensional dos dados. Essas técnicas também sao conhecidas como Métodos de
Acesso Espacial - SAM (Spatial Access Methods). O traballio pioneiro nessa area foi o de
R-Trees [Guttman 84] e existem diversas variagdes desse primeiro trabalho tais como. em
[Sellis 87], [Beckmann 90], [Hellerstein 95], [Papadias 95] e [Gaede 98]. Este 1iltimo é um
resumo de muitos Métodos de Acesso Espacial em Bases de Dados.

Com dados em espacos adimensionais, nenhuma dessa estruturas poderia ser aplicada.
Existe pouca bibliografia referente ao tratamento de espagos métricos (que engloba tanto
dados espaciais com dimensao definida quanto dados adimensionais). Entre as principais
estruturas abordadas na literatura estao: Query Fized Trees [Baeza-Yates 94], mvp-trees
(multi-vantage point tree) [Bozcaya 97]. vp-tree (vantage-point tree) [Chineh 94], GNAT
[Brin 95]. M-Tree [Ciaccia 97]. A estrutura proposta por Ciaccia em [Ciaccia 97] apresen-
ta vantagens em relacdo as ontras. ela é dinamica. escalavel, e mantém a eficiencia quando
armazenada en memoria secundaria. No entanto os testes preliminares realizados mos-
traram que de fato ela se comporta bem para dados simples (como conjnuntos de dados



em duas dimensoes), mas seu desempenho cai muito rapido com o aumento do niimero
de dimensoes como é o caso de dados multimidia. Um outro trabalho relacionado ao ma-
peamento de dados multi-dimensionais é o algoritmo FastMap [Faloutsos 95]. Algumas
destas estruturas serdo apresentadas com mais detalhe neste trabalho.

O presente trabalho esta organizado como segue: na Se¢ao 2 uma motivacio ao problema
é colocada. Os objetivos sao apresentados na Segao 3. Na Segdo 4 é apresentada uma
descricao do Moédulo Inteligente Proposto. Alguns modelos de Redes Neurais apropriadas
para resolver este problema sao apresentados na Secao 5. Na Segao 6 é colocada a proposta
deste trabalho. Finalmente, na Secao 7 sao apresentadas as conclusoes deste trabalho e a
bibliografia utilizada.

2 Motivacgao

Existe uma série de perguntas (ue envolven um custo computacional muito alto se resol-
vidas com técnicas convencionais, por exemplo, dado um conjunto de cidades junto com
suas coordenadas em um mapa, “Quais sao as duas cidades cuja distancia entre elas seja
a menor do pais?’. Perguntas aparentemente simples como essa envolvem um custo com-
putacional muito alto (atualmente tem um custo de N?); ainda nio existe uma técnica
adequada para responder eficientemente nma pergunta desse tipo.

Um outro problema. ainda mais importante, é que o conceito de “similaridade” ainda nao
estd incorporado nos SGBD, a incorporacao desse conceito permitiria responder consultas
como: “Quals sao as imagens que sao no minimo 90% parecidas com nma imagem dada?”.

Uma das caracteristicas mais conhecidas das Redes Neurais é a sua Tolerancia a Falhas.
isto é, a capacidade de associar um padrao que possui ruido a classe com que ele tem
maior grau de similaridade, incorporando assim, o conceito de similaridade no processo
de classificagdo [Rumelhart 86).

3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é investigar alguns modelos de Redes Neurais que
possam ser utilizados no processo de Indexacdo e Recuperagao de Dados. Isto é, utilizar
Redes Neurais para responder a consultas em relagao a similaridade entre os elementos
do conjunto de dados multi-dimensionais on adimensionais, com um custo computacional
menor do que aquele obtido pelos Métodos de Acesso Espacial.

4 Descricao do Mdédulo Inteligente Proposto

Iniciahmente. os dados devem ser transformados em uma representacao adequada para
traballar com RNAs. O pré-processamento do conjunto de dados euvolve a Normalizagao



e a Redugdo do mimero de atributos com o intuito de diminuir o tamanho da RNA, assim
como. o tempo requerido para a incorporagao de novos padroes. Para diminuir o mimero
de atributos podem ser utilizadas técnicas de Aprendizado de Maquina, tais como, Arvores
de Decisao (Decision Trees) [Mitchell 97] ou técnicas estatisticas, tais como, Anélise da
Componente Principal (PCA, Principal Component Analysis) [Haykin 99].

Como ndo se conhece guantos aglomerados existem nos dados, o modelo de rede a ser
utilizado devera utilizar o paradigma Nao Supervisionado. Partindo desse ponto, pode-se
utilizar uma Rede Neural que possa realizar o mapeamento de um vetor multi-dimensional
para uma superficie tridimensional. Nessa superficie, aqueles padrées que possuam maior
grau de similaridade serao classificados mais perto um do outro. Um mapeamento desse
tipo pode ser realizado utilizando uma rede do tipo Auto-Organizével tal como a rede de
Kohonen [Kohonen 84].

As redes de Kohonen tém a capacidade de detectar aglomerados (clusters) nos dados
incorporando assim, o conceito de "similaridade”. No caso de um Banco de Dados, novos
padroes podem ser inseridos a gualquer momento, nao sendo possivel determinar uma
topologia fixa, isso dificulta a ntilizagdo de nma rede de Kohonen da forma original.

Considerando esse requisito. a rede escolhida deve ser, além de auto-organizével, constru-
tiva. O modelo hédsico da Rede de Kohonen (ver Se¢ao 5.2) nao é construtivo, porém, um
outro grupo de Redes Neurais, conhecidas como Construtivas (RNCs), tém a capacidade
de mudar a sua arquitetura ao longo do processo de treinamento, gerando assim uma rede
diferente para cada problema [Parekh 95] Isto é desejavel pois quando nédo se conhece a
relacdo existente entre os dados nem o niiniero de agrupamentos. O fato de nao conhecer
o niumero de agrupamentos significa que a rede, além de incorporar técnicas construtivas.
deverd traballhiar sob o paradigma Nao Supervisionado. Existem algumas técnicas que
cumprem com os requisitos antes mencionados, por exemplo. Growing Cell Structures
[Fritzke 1994a] e a Rede Growing Neural Gas (GNG) [Fritzke 1995a), esta 1iltima serd
explicada com maior detalhe na Segao 5.3.

Uma alternativa para diminuir a carga dessa rede poderia ser a realizagido do processo
de “clusterizagao” como um passo prévio. Para atingir este objetivo deve-se considerar
é aproveitar a natureza da aplicagao. Dependendo disso podem ser utilizados algus
padroes como base. Um padrao base poderia ser, por exemplo. nma imagem tipica de uma
determinada, patologia de nm érgao do corpo humano obtida através de um Tomografo de
Ressonancia Magnética (TRM). Se os dados fossem fotos de pessoas. as ragas poderiam
ser cousideradas como as bases.

U tipo de RNAs que tém a capacidade de detectar novos grupos dinanmicamente sein
perder o conhecimento relacionado aos padroes ja armazenados sao as redes da familia
ART?[Carpenter 87a]. As redes ART serdo apresentadas com mais detalhe na Segdo 5.1.

Na préxima secao, alguns modelos de RNA. que acreditamos ser de ntilidade para anxiliar
na solucao do problema proposto. serao descritos em detalhes.

3 . . - .
= As siglas correspondent ao nome em inglés: Adaptive Resonance Theory.



5 Modelos de Redes Neurais Aplicaveis

5.1 Teoria da Ressonancia Adaptativa

5.1.1 Introducao

Uma das caracteristicas mais interessantes da mente humana é a sna capacidade de con-
tinuar aprendendo novas coisas sem esquecer aquilo que ja foi aprendido previamente. Na
maioria das vezes, uma RNA esquece um pouco a informacao ji aprendida quando da
apresentacao de novos padroes.

O processo tipico de utilizagdo de uma RNA envolve a codificacio da informacdo em
uma forma adequada, e a apresentagao dos mesmos a RNA para gue ela possa ajustar os
seus pesos. Uma vez finalizado esse processo, a rede estard pronta para passar a fase de
produgdo nao sendo possivel a modificagao dos pesos nessa etapa. Esse cenério é aceitdvel
sempre que o problema em questao tenha limites bem definidos e seja estdvel. Em muitos
casos da vida real o entorno nao estd bem definido e nao é estavel.

Considere o exemplo onde a rede foi treinada para reconhecer diferentes tipos de sons. Isto
pode ser uma tarefa muito custosa devido aos calculos envolvidos. Contudo, se depois de
finalizado este processo de treinamento, fosse apresentado a rede um novo som o processo
teria que ser reinicializado mais nma vez. Também nao seria recomendavel treinar a RNA
s6 com aquele novo padrao porque corre-se o risco de que a RNA decore 36 o novo padrao
e esqueca tudo aquilo que ja tinha aprendido. Tudo isso que estd sendo explicado nesta
se¢ao corresponde ao que Stephen Grossberg e Gail Carpenter chamaram do Dilema de
Estabilidade e Plasticidade [Carpenter 87a).

Este dilema pode ser explicado através de diversas perguntas [Carpenter 88| tais como:

e Como um sistema (capaz de aprender) pode continuar sendo adaptdvel (plastico)
em resposta a uma entrada significativa e, ao mesmo tempo. se manter estavel emn
resposta a entradas irrelevantes ?

e Como o sistema serd capaz de alternar entre os modos plastico e estavel ?

e Como o sistema poderd reter as informagoes aprendidas anteriormente e continnar
aprendendo dados novos ?

Eni resposta a estas perguntas, a equipe de Grossberg, Carpenter desenvolveu a Teoria da
Ressonancia Adaptativa (ART) que pretende responder as perguntas antes formuladas.
As Redes ART sdo uma variagao dos mecanismos do aprendizado competitivo apresentado
na Secao 5.2.

Quando a natureza dos dados nao é estatisticamente estacionario on quando surgen novos
tipos de padroes podem surgir alguns problemas. tais como, dois newrénios respoudendo
ao wesmo tempo por padroes de classes diferentes [Grossherg 82].



Uma alternativa para resolver o problema da plasticidade e elasticidade consiste na adi¢ao
a rede de um mecanismo de realimentacao localizado entre a camada de entrada e a ca-
mada competitiva. Este mecanismo facilita o aprendizado de novos padroées sem esquecer
a informacao ja armazenada, a alternincia automatica entre os modos plastico e estdvel.

Existem dois tipos de arquiteturas de redes ART adequadas para a classificagido de pa-
droes, a ART1 e a ART2. A diferenca estd nos tipos de dados com que elas trabalham.
a rede ART1 é apropriada para entradas bindrias e a ART2 para entradas analdgicas e
escala de cinzas. A seguir serao apresentadas as caracteristicas basicas das redes ART.

5.1.2 Arquitetura Basica de ART

A arquitetura basica de ART envolve duas camadas de neurdnios. A camada de entrada.
também conhecida como F}, para o processamento dos dados de entrada; e a camada
de saida, também conhecida como Fy, contendo os neurdnios que representam os clusters
(Figura 1).

Subsistema de atengiio
Controle de

Ganho(Cy) .. C‘“"“d“ b gﬂbsﬁsicmﬂ

& TARYa h i ¢ oricntagio
+ 4
: s

5 Sinal de
: % restauragdo
' {reset)
) el A ’
, +

‘Controle de +‘ Camada F,
'Ganho (C)) ‘

Vetor de Entrada
Figura 1. Arguitetura basica de ART.

Estas duas camadas estao conectadas atraves de dois vetores de pesos. Um vetor de pesos



feedforward, representado pela letra B, que assume valores reais e segue da camada de
entrada para a camada de saida; e outro vetor de pesos feedback, representado pela letra
T, que assume valores binarios e vai da camada de saida para a camada de entrada. Na
Figura 2, o neurénio X; da camada de entrada estd conectado ao neurdnio Y; da camada
de saida através do peso b;;. Igualmente, o neurdnio Y; da camada de saida estd conectado
ao neurdénio X; da camada de entrada através do peso t;;. Existem também pesos entre
os neuronios da camada de saida que atuam como inibidores laterais.

Camarda de Saida

Camada de
Entrada

Fy

Figura 2: Os pesos na arquitetura de ART.

Os pesos feedforward e feedback sao também conhecidos como filtros adaptativos porque
mudam dinamicamente para possibilitar o aprendizado de novos padroes de entrada. O
vetor de pesos feedforward associado a cada neurénio da camada de saida pode ser visto
como um prototipo on exemplar dos padroes que fazem parte do cluster representados
por este neurodnio.

Para cada camada da rede ART ha uma unidade externa de controle. Estas wunidades
controlam o fluxo de dados através das camadas en1 cada fase de um ciclo de treinamento.
Elas sao representadas pelas letras Cy e Cy - ver Figura 1. C) determina o fluxo de dados
para a camada de entrada. Assume valor 1 se uma entrada valida for apresentada a rede e
valor 0 se algium ueurénio da camada de saida estd ativo. Cy tem duas fungoes: determina
o fluxo de dados para a camada de saida e habilita ou desabilita os neurénios da camada
de saida. Assmme valor 1 se mma entrada vélida for apresentada a rede e 0 apds desabilitar
os neurénios da camada de salda e resetar seus estados de ativagao para 0.

Entre a camada de entrada e a camada de saida ha também numa nnidade de reset. que é
responsdvel por comparar as entradas da rede com um threshold de vigilancia (p). Este
threshold de vigilancia determina se nma nova classe de padroes (cluster) poderd ser criada
para um padrao de entrada.



5.1.3 Treinamento

O algoritmo de aprendizado da rede ART é nao supervisionado e estd apto a entrar no
modo de treinamento a qualquer momento possibilitando que a rede incorpore conheci-
mento novo. Esta caracteristica resolve o problema plasticidade-estabilidade comentado
anteriormente.

H& dois tipos de treinamento para ART: aprendizado rapido e aprendizado lento. No
aprendizado rapido os pesos feedforward sao setados para seus valores étimos em poucos
ciclos, geralmente em apenas um ciclo de treinamento. No aprendizado lento os pesos sao
ajustados lentamente em varios ciclos de treinamento, significando que maior atencao sera
dada para encontrar as caracteristicas relevantes dos padroes de entradas para determinar
sua classificagao.

A rede ART é mnuito sensivel a variagoes em seus parametros durante o treinamento.
O pardmetro mais critico é o threshold de vigilancia (p) que controla a resolugao do
processo de classificagdo. Se p assume num valor baixo (< 0.4), a resolucao do processo
de classificacdo serd baixa, criando poucas classes. Se p for setado com um valor alto.
peqguenas variagoes nos padroes de entrada levarao a criagdo de novas classes.

5.1.4 Aprendizado em ART1

O processo de aprendizado em1 ART1 envolve algumas fases. tais como: inicializagio dox
parametros e pesos da rede, reconhecimento, comparagao e busca. Cada uma destas fases
sera descrita a seguir.

- Inicializacao

Na fase de inicializagdo. os vetores de pesos B e T devem ser inicializados. Todos os
pesos feedback (T') sao inicializados com o valor 1 bindrio, indicando gue todo neurénio da
camada de saida estd inicialmente conectado a todo neurdnio de entrada através de nma
conexao feedback. Os pesos iniciais do vetor de pesos feedforward (B) sao determinados
pela equacao:

1
by = — 1
WS T (1)

no qual n é o mimero de nenrénios de entrada da rede.

O threshold de vigilancia (p) é também inicializado, assumindo nm valor dentro do inter-
valo 0 < p < 1.

Reconhecimento

Cada neurénio da camaca de entrada recebe sinais de trés fontes: nm sinal do vetor de
entrada, um sinal feedba k da camada de saida e wn sinal da unidade de Controle-1 (C').
U neurénio da camade de entrada somente serd ativado se receber pelo menos dois



sinais excitatorios. caso contrario, a ativagdo nao ocorre. Esta regra ¢ denominada regra
dois-tercos (2/3).

Na fase de reconhecimento, o vetor de entrada é enviado a camada de entrada, onde
serd aplicada a regra 2/3. Em seguida, o vetor de entrada é comparado com todos os
exemplares (protétipos) armazenados nos vetores de pesos 7' dos neurbnios da camada
de salda para encontrar o melhor matching. Esta comparacao é realizada calculando-se o
produto interno entre o vetor de entrada resultante da aplicacao da regra 2/3 e o vetor
de peso feedforward de cada neurdénio da camada de saida, dada por:

Y; = Z bij s, (2)

onde y; é o somatério do produto correspondente ao neurénio de saida j, entre cada
componente b;; do vetor de pesos B e cada componente x; do vetor entrada.

O neurénio da camada de saida cujo produto apresenta o maior valor é selecionado como
provavel cluster para armazenar o novo padrao. Este neuronio envia a camada de entrada
seu protétipo ou exemplar, ou seja, seu vetor de peso T. A inibicao lateral faz com que
somente o neurdnio vencedor da camada de saida fique ativo.

Comparacao

Como foi descrito anteriormente, cada nenronio da camada de entrada recebe trés sinais:
do vetor de entrada; do vetor do exemplar do neurdnio de saida selecionado, vindo da
fase de reconhecimento: e da unidade de Controle-1 (C}), que neste instante é zero porque
um neurénio foi ativado na fase de reconhecimento. A regra 2/3 é aplicada novamente
resultando na ativagao on nao de cada neurdonio da camada de entrada.

Como o sinal da mmidade de Controle-1 é zero, ha uma operagao AN D entre o vetor do
exemplar do neurénio selecionado e o vetor de entrada para produzir um novo vetor, cha-
mado de vetor de comparagao. Este vetor é enviado para o mecanismo de reset juntamente
com o vetor de entrada.

O mecanismo de reset ¢ responsavel por testar a similaridade entre o vetor de entrada ¢
o vetor de comparacdo. O teste é feito calculando a razao P. através da Equacao (3).
entre o mimero de uns de ambos os vetores. de entrada e de comparagao. e comparando o
resultado desta razao com o threshold de vigilancia (p) utilizando as Equacoes (4) e (3).

| 32 it
pP— el 3
sl )
P>p (4)
P<p (5)
S



Se P for maior que p, entao o neurénio da camada de saida ativado incluird o vetor de
entrada em seu cluster, caso contrario, outro neuronio da camada de saida devera ser
encontrado para representar o vetor de entrada e a rede entra na fase de busca.

5.1.5 Recuperacao de Informacao

Durante esta fase, a rede tenta encontrar um outro neurdénio da camada de saida para
representar o vetor de entrada corrente.

O neurdnio da camada de saida rejeitado na fase de comparacao anterior é impossibili-
tado de competir para representar o padrao de entrada corrente. O neurénio vencedor é
desabilitado, setando seu valor de saida para 0, indicando que ele ndo podera mais ser
selecionado para o padrao de entrada corrente. O vetor de entrada é representado e a
rede entra novamente na fase de comparagao, que termina com o teste no mecanismo de
reset para determinar a similaridade entre o novo exemplar escolhido e o vetor de entrada
corrente. Este processo é repetido, desabilitando neurénios da camada de saida, até en-
contrar um neurénio de saida que melhor “case” com o vetor de entrada corrente, dentro
dos limites do threshold de vigilancia (p). Se nenhnum neurénio de saida for encontrado.
o vetor de entrada é entao considerado de uma classe desconhecida e serd alocado um
novo neurénio de saida “livre” (que ndo esteja associado ainda a nenhum cluster) para
representa-lo.

5.1.6 Exemplo

Um exemplo serd descrito para mellior compreensao do funcionamento do aprendizado
da rede ART1. Neste exemplo. hd trés neuronios na camada de entrada e inicialmente
um neurdénio na camada de saida. C, e C, sdo inicializados com zero, o pardmetro de
vigilancia é inicializado para 0.8, os pesos feedback com 1 e os pesos feedforward de acordo
com a Equacgao (1).

Figura 3: Passo 1.
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O vetor de entrada S ¢ aplicado a camada de entrada (Fy) (Figura 3). A regra 2/3
determina a resposta da camada entrada para o padrao de entrada. Neste ponto, a
camada de entrada recebe dois sinais excitatérios; um sinal do vetor de entrada .S e um
sinal da unidade de Controle-1 (C}), significando que hd uma entrada vélida para a rede.
Os sinais excitatérios correspondem a 1 e os sinais inibitérios correspondem a 0. Na
Tabela 1 ¢ mostrado o resultado, vetor X, do efeito destes sinais apds aplicar a regra 2/3.

Entrada (S) | C; | Resultado (X)
1 1 1
1 1 1
0 1 0

Tabela 1: Resultado da primeira aplicacao da regra 2/3.

O vetor X é comparado com os pesos feedforward de cada neurdnio da camada de saida.
Isto é feito calculando o produto interno entre estes vetores pela Equagao (2).

O neur6nio selecionado como vencedor (neur6énio com maior produto interno) envia seu
exemplar armazenado para a camada de entrada (F)) e inibe Cj, setando seu valor para
0. A camada de entrada recebe trés sinais: do vetor de entrada, do neurénio vencedor da
camada de saida e de C; (Figura 4). O resultado depois de aplicada a regra 2/3 pode ser
visto na Tabela 2.

Figura 4: Passo 2.

Entrada (S) | Pesos Feedback | C} | Resultado (X*)
1 1 0 1
1 1 0 1
0 1 0 0

Tabela 2: Resultado da segunda aplicagao da regra 2/3.

O vetor de comparagao .X* e o vetor de entrada S sao ambos enviados ao mecanismo
de reset para o teste de vigilancia. A razdo (P) entre estes dois vetores é calenlada pela
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Equagao (3), sendo neste caso 1 porque os vetores sao idénticos. Esta razao é comparada
ao threshold de vigilancia (p), adotado aqui como sendo maior que 0.8, entao o vetor
de entrada foi classificado corretamente. Em seguida, os vetores de pesos do neurénio
vencedor sao ajustados para incorporar as caracteristicas do vetor de entrada corrente.

Isto é feito pelas seguintes equagoes:
T;Ij(novo) = T'ij(velh.o) A X; (6)

5 B L % X1
i(novo) = T + 2 Tij(vetho) N Xi

(7)

onde A é o operador légico AND e L é um parametro (L > 1) utilizado na atunalizagao
dos pesos bottom-up.

Quando a razdo (P) é menor que p, R dispara e inibe o neurénio ativado da camada de
saida (Figura 5). O padrao de entrada sera atribuido a outro neurdnio da camada de
saida. Apds a aplicagdo do proximo vetor de entrada a rede, a unidade de Controle-2 (C3)
habilita todos os neurdnios inibidos da camada de saida para que eles voltem a competir
entre si.

£

F

]
S

110
Figura 5: Passo 3.

5.1.7 Algoritmo de Aprendizado de ART1

O algoritmo de aprendizado do modelo ART1 é sumarizado abaixo:

1. Inicializar pesos e parametros
2. Repita
2.1 Para cada padrao de treinamento S
2.2 Definir neurénio vencedor
2.3 Comparar prototipo do vencedor com a entrada
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2.4 Se comparagao > threshold de vigilancia
Entao atualizar os pesos do neurdénio vencedor
Senao desabilitar neurénio
Se ainda existir neurénio nao analisado
Entdo voltar a 2.2
Senao alocar novo neuronio ao padrao de entrada
Ate conjunto de prototipos nao mudar

5.1.8 Modelos ART

Desde o surgimento da Teoria da Ressonancia Adaptativa varias outras redes baseadas
em ART foram desenvolvidas. O primeiro modelo da familia ART a ser desenvolvida foi
a rede ART1 [Carpenter 87a]. Esta rede responde & seqiiéncias arbitrarias de padroes de
entrada bindrios.

Entretanto, vérios problemas do mundo real utilizam dados analégicos. Em vista disto.
foi desenvolvida a rede ART2 [Carpenter 87h]. Esta rede reconhece categorias (classes)
em resposta a sequéncias arbitrarias de padrdes de entrada analégicos (valores continuos).
tao bem como para sequéncias de padroes bindrios. A diferenca entre ART1 e ART2 esta
na camada F), que precisa ser mais complexa para o pré-processamento necessdrio para
acomodar os padroes de entrada de valores continuos.

A rede ARTMAP [Carpenter 91a] é outra rede baseada na rede ART que realiza apren-
dizado incremental supervisionado para reconhecer categorias em resposta a vetores de
entrada apresentados & rede. Esta classe é composta por duas redes ART1 (ART, e
ART,). Durante o treinamento, o médulo ART, recebe nm padrdao de entrada al?) e o
médulo ART}, recebe um padrao de entrada b® que é a predicio correta de a{P), ou seja.
bP) é a resposta desejada do padrio a”. Estes dois médulos sido conectados através de
um mapeamento entre as camadas de salda (Fy) de ART, e ART,,.

A primeira rede ARTMAP foi ntilizada para classificar entradas que eram vetores de
valores bindrios representando a presenca ou auséncia de cada caracteristica. Uma rede
ARTMAP mais geral foi entdao projetada para aprender a classificar entradas que eram
vetores de valores fuzzy entre 0 e 1 indicando o grau de cada caracteristica apresentada.
Esta generalizacao é realizada por substituir os médulos de ART1 de ARTMAP por
modulos de outra rede baseada em ART, a rede Fuzzy ART [Carpenter 91b]. A nova rede
é conhecida como rede Fuzzy ARTMAP [Carpenter 92].

Ao longo do tempo foram surgindo mais variagoes, nao tao conhecidas ainda. baseadas
na rede ART: CALM [Murre 89], ART3 [Carpenter 90], ART2a [Carpenter 91c|. SMART
[Bartfai 94] e HART [Bartfai 95].

O presente trabalhio propoe a utilizagao do modelo ART2 (por aceitar entradas continuas)
como sera descrito na secao 6.
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5.2 Mapas auto-organizaveis

5.2.1 Introducao

O cérebro humano talvez seja a estrutura mais interessante da fisiologia humana. Mesmo
sendo muito complexo do ponto de vista microscopico, ele tem uma estrutura uniforme
a escala macroscépica. Os centros responsaveis por atividades tais como o pensamento.
visdo, audigao, etc. sempre se desenvolvem na mesma posi¢ao em todos os seres humanos.
As éreas individuais apresentam uma ordenagao légica em relagao a sua funcionalidade.
Um exemplo conhecido desta ordenacao é o mapa tonotdpico das regioes auditivas. Neste
mapa neurdnios préximos entre si respondem a freqiiéncias similares de sons. Também
é conhecida a existéncia do mapa somatotopico que é o mapa dos nervos motores res-
ponsaveis por cada parte do corpo humano. Neste tipo de mapa regides fisicamente
préoximas serao responsaveis por membros fisicamente préximos do corpo.

Regioes tais como o mapa Tonotodpico e o mapa Somatotdpico sdo também conhecidas
como: correspondéncias ordenadas de caracteristicas. Como definicao simplificada
pode-se dizer que numa correspondéncia que respeite a topologia, aquelas unidades que
estejam fisicamente proximas umas das outras responderdo analogamente a vetores de
entrada similares. Mesmo sendo facil visnalizar esta similaridade on proximidade em
forma de uma matriz bidimensional, fica dificil determinar padrées similares em espacos
multi-dimensionais. Nesta secao, serao apresentadas as técnicas para poder representar
de forma natural esses mapas de caracteristicas.

Este tipo de redes também conhecidas como Mapas Auto-organizéveis (SOM?3) foram
estudadas por Kohonen em [Kohonen 84]. Eles nao precisam que lhes seja apresentada
uma saida desejada para realizar a corre¢ao dos erros, ou seja, todas elas utilizam o
Paradigma Nao Supervisionado. Assim mesmo, o algoritmo utilizado para o processo de
aprendizado da rede é o Competitivo que sera explicado a seguir com mais detalhes.

5.2.2 Processo de Aprendizado em um SOM

Um SOM possui nma arquitetura muito simples. Apenas duas camadas compoem a rede.
uma de entrada (que na verdade nao é wma camada mas sim wm filtro que é utilizado
para apresentar os padroes) e uma de saida de forma similar a rede apresentada na Figura

6.

3As siglas correspouden: ao nome em inglés Self-Organizing Maps.
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Figura 6: Arquitetura Bdsica de um Mapa Auto-Organizavel.

Cada neurdnio da camada de saida possui conexées com cada uma das entradas e existe
um peso associado a cada uma dessas conexodes. Quando wm padrio é apresentado a rede.
cada neurdnio calcula a diferenca do sen vetor de pesos em relacao ao padrao gue estd
sendo apresentado de acordo com a equagao:

lla- = wl] (8)

onde x é o vetor de entrada e w é o vetor de pesos. Depois de que cada unidade tem
calculado essa diferenga. o neurénio ganhador é aquele que cumpra com a equagio:

o = well = minla — w,l )

onde ¢ é o indice do neuronio ganhador e w, é o sen vetor de pesos. Neste contexto.
uma vez escolhida a nmidade ganhadora. s6 ela tem o direito de atualizar suas conexoes
e as dos seus vizinhos. Um critério de vizinhanga pode ser, por exemplo. escolher regioes
retangulares em volta da unidade ganhadora como obhservado na Figura 7.

Depois de realizar a atualizagao dos pesos em volta do neurdnio ganhador. a rede passa a
ter varios grupos ou clusters. Cada cluster corresponde a nm grupo de padroes similares.
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sendo que o centro corresponde ao padrao que melhor representa aquela classe. Na Figura
8 pode-se observar um cluster junto com trés das imagens que foram classificadas.

Neurdnio da vizinhanca
Unidade ganhadora . o uma regido retangular

Figura 7: Vizinhanca do neurénio ganhador em num mapa Auto-Organizdvel.



Figura 8: Correspondéncia entre a distancia fisica dos neuronios de uma rede de Kohonen
e o grau de semelhanca dos padroes por eles reconhecidos.

A rede de Kohonen é composta por muitos clusters, reduzindo assim, os vetores multi-
dimensionais a pontos numa superficie tri-dimensional como pode ser ohservado na F igura
9.
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Figura 9: Clusters gerados por uma rede de Kohonen.

A distancia do nenrénio ganhador até o centro do cluster é diretamente proporcional ao
gran de diferenca do padrao sendo apresentado com o padrao representado no centro do
cluster.

Como ja foi mencionado anteriormente, quando da indexacao e recuperacao de dados
multimidia em Bancos de Dados, supoe-se que ocorrerdo inser¢oes e remocgoes a qualguer
momento. Essas condigoes fazem supor que a RNA utilizada deve ter a caracteristica
de crescer durante o treinamento ou inclusive remover aquelas unidades que nao sejam
mais 1iteis depois de uma remocao de padroes. Um tipo de Rede Neural Construtiva
que utiliza Aprendizado Nao Supervisionado, a Growing Neural Gas sera apresentada na
proxima segao.

5.3 Growing Neural Gas
5.3.1 Introdugao
O método Growing Neural Gas (GNG) foi proposto por Fritzke em [Fritzke 1995a]. Este

modelo surgin principalmente com o objetivo de melhorar algumas limitacoes do modelo
basico de Kohonen. Euguanto o modelo de Kohonen parte de nima topologia fixa. nima
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rede GNG inicia o seu treinamento apenas com 2 neurénios e novas unidades sio cria-
das ao longo do processo de treinamento com o intuito de melhorar o desempenho da
rede. Portanto, o modelo GNG, além de trabalhar com o Paradigma N&o Supervisionado.
também é construtivo, sendo capaz de gerar uma topologia diferente para cada tipo de
problema.

Uma outra diferenca em relagao ao modelo de Kohonen é a forma de conectar as nunidades.
O mapa de Kohonen cria conexoes laterais formando nma cruz em cada unidade como
ja foi visto na Figura 6. J4 no modelo GNG, uma unidade pode ter muito mas de
quatro vizinhos gerando diversas figuras geométricas* e uma rede com maior capacidade
de aprendizado.

O mecanismo para o crescimento de estruturas celulares [Fritzke 1994a), [Fritzke 1994b]
junto com a geracao de topologias utilizando Aprendizado Hebbiano ou Competitivo
[Martinetz 91] foram combinados para criar este novo modelo. Uma rede GNG inicia
o processo de treinamento com dois neurénios s6 e novas unidades vao sendo inseridas
sucessivamente. Para determinar em que posi¢dao devera ser inserida uma nova unidade.
informagoes relacionadas ao erro sao recoletadas durante o processo de adaptagao. Cada
nova unidade devers ser inserida perto da unidade com maior erro. O algoritmo Growing
Neural Gas pode ser analizado a seguir®.

1. Inicializar a rede A com duas unidades ¢; e ¢
A= {01,62} (10)

Os pesos devem ser inicializados com valores aleatoérios. Inicializar o conjunto de
conexdes C. C C A x A por:

Cc=20 (11)
2. Apresentar nm padrao € ¢ A rede de acordo com uma distribui¢do nniforme p(e)

3. Determinar o neuronio ganhador s; e o mais préximo dele s, de acordo com as
equagoes (12) e (13) onde:

sy = minlle —w.|| Vce A (12)

sp = minlle — we|| Yc€ A— {51} (13)

onde |le — w,|| representa a distancia euclideana entre os vetores € e we.

‘Em duas dimensoes. se a rede estiver muito carregada, as unidades tendem a formar tridngulos como
visto na Figura 20.

5 A nomenclatura utilizada corresponde ao artigo original escrito por Fritzke em [Fritzke 97]

B e R". onde 1 ¢ a dimenszao dos padroes que estdo sendo indexados.
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4. Se ndo existe uma conexao entre s; e sp, entao cria-la.

C =CU{sy, s} (14)

Inicializar a idade desta nova conexao com 0

id(l.de(shs?) =0 (15)

5. Adicionar o quadrado da distancia entre o neurdénio ganhador e o padrao apresentado
a uma variable de erro local:

AE;, = |le — wy, |? (16)

6. Sendo ¢, e €, as taxas de aprendizado para o neurénio ganhador e para os seus
vizinhos respectivamente. O vetor de pesos relacionados &s conexoes da unidade
ganhadora e os vetores de pesos dos seus vizinhos sao atualizados da seguinte forma..

Aws, = gp(e — wy,) (17)

Aw; = ep(e —w;) (Vi € Ng,) (18)
onde N é o conjunto de vizinhos topoldgicos diretos de s;.

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

idade(s;, 1) = idade(s;,i) + 1 Vi € Ny,. (19)

8. Remover as conexodes com idade maior de ama.'. Se depois da remocao existirem
unidades sem conexdes, elas devem ser removidas da rede.

9. Se o niimero de padroes apresentados até o momento for miiltiplo de nm certo
mimero A, uma nova unidade deve ser inserida assim:

e Determinar a unidade q com o maior erro acumulado de toda a rede.
q = max{E.Yc € A} (20)
e Determinar entre os vizinhos of q a unidade f com maior erro acumulado.
f=max{E.} Vce N, (21)
e Adicionar wmna nova unidade r a rede e interpolar seu vetor de pesos a partir
de q e f de acordo com a equagao 22.

Wy + Wy

22
5 (22)

A=AUr, w,=

“tmar € a idade maxima permitida para uma conexao.
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e Inserir conexoes de r até q e de r até f e remover a conexao original entre q e
f:
C=Cu{(r,q),(rnf}, C=C—{(g N} (23)

e Diminuir as variaveis de erro das unidades q e f em uma fracdo a:

AE, = —aE,, AE;=—aFE; (24)

e Interpolar a varidvel de erro de r a partir de q e f:

E,+F
E = (25)
2
10. Diminuir a variavel de erro de todas as unidades:
AE., = —-BE, Vce A (26)

onde (3 é a taxa de correc¢ao de erros

11. Se o critério de parada ainda nao foi alcancado (isto é, tamanho maximo da rede
ou alguma outra medida de desempenho) voltar ao paso 2.

5.3.2 Exemplos de reconhecimento com uma rede GNG

Para realizar alguns exemplos com este modelo, foi implementada uma rede Growing
Neural Gas®. Além disso. diversos objetos no espago 3D foram criados para serem reco-
nhecidos. A dimensao adotada é ainda nma dimensao baixa em relagao as dimensoes de
dados multimidia. Inicialmente, foi escolhida esta dimensao para poder observar o com-
portamento deste tipo de redes e entender melhor o método que se deseja utilizar para a
futura indexacdo de dados multimidia®.

Neste caso, diversos objetos volumétricos serao objeto de estudo. Para realizar o treina-
mento da rede, sao gerados pontos aleatdrios da forma (x,y,z) e a rede deve reconhecer
guantos objetos existem (isto é, reconhecer os clusters) assim como as formas deles. Na
Figura 10 e na Figura 11 sdo apresentados os diversos objetos basicos que foram utili-
zacdos para realizar o reconhecimento de volumes e, na Figura 16 podem ser observados
algnns objetos compostos. Com esta filosofia béasica é possivel tanibém desejar gue a rede
reconheca objetos mais complexos como mesas, cadeiras, casas. etc. Também acredita-se
na possibilidade generalizar o conceito para reconhecer e classificar corretamente dados
multimidia.

SA linguagem utilizada para a implementacio foi C++. O compilador foi o Visual C++ 6.0.
YPara a visualizacio foi utilizada a hierarquia VTK ( Visualization Toolkit) versao 3.1.



(a)

(d)

Figura 11: Obhjetos volumétricos utilizados para os experimentos (¢) Cubo (d) Cone.

Foram realizados diversos experimentos para observar o comportamento da rede GNG
com os objetos apresentados. Na Figura 12 pode se observar a evolugao do treino quando
o objeto é um toroide. Os parimetros utilizados para esta simulacao foram: A = 400.

e, = 0.05, &, = 0.0006. « = 0.5.8 = 0.0005, tye, = 100 e um mimero maximo de
neuronios igual a 100.



(a) Estado Inicial (b) 1000 sinais (c) 3000 sinais

(d) 5000 sinais (e) 10000 sinais () 20000 sinais

(2) 40000 sinais (h) Estado Final (1) Estado Final

Figura 12: Evolugao do treino de uma rede GNG durante o reconhecimento de num toroide.

A Figura 12(h) corresponde ao estado final da rede depois de 40000 padroes vista lateral-
mente e a Figura 12(i) também é a rede final sem o toroide que estd sendo reconhecido.

Na Figura 13 é apresentado o treino da rede GNG para o reconhecimento de um volu-
me com forma de cubo simétrico. Os parametros utilizados para esta simulacao foram:
A = 400, ¢, = 0.05, ¢, = 00000, « = 0.5, 8 = 0.0005, a0 = 100 o miimero de
sinais apresentados foi de 10000 e um mimero maximo de neuronios foi igual a 27 e 64 em
13(a) e 13(b), respectivamente. Escolhen-se 27 e 64 por ser 3% e 43 respectivamente espe-



rando que a rede gerada adotasse também uma forma simétrica. O resultado foi muito
positivo, em ambos os casos acontecen o mesmo. A rede gerada tendeu a formar malha
tridimensionais de 3 e 4 neurdnios por lado respectivamente.

(a) com 27 urudades (b) com 64 unidades
Figura 13: Evolugdo do treino de uma rede GNG durante o reconhecimento de um cnbo.

A partir dos objetos bésicos podem ser criados outros objetos compostos com maior grau
de complexidade. Na Figura 14 pode-se observar como a rede percebe que os sinais
gerados nao pertencem a um tinico objeto e inicia-se o processo de espalhamento. Na
Figura 15 pode-se observar que a rede j4 foi dividida formando 3 sub-redes sem relagoes
diretas entra elas. Vale a pena ressaltar que inclusive as sub-redes geradas dentro de cada
um dos 3 cubos, também formam tém a tendéncia de se organizar em forma de um cubo.
Os parametros utilizados para esta simulacao foram: A = 600, ¢, = 0.5, ¢, = 0.0006.
a = 0.5, 8 = 0.0005, a,.. = 100

Figura 14: Treinamento de uma rede GNG para o reconhecimentos de volumes com forma
de cubo depois de 3000 sinais apresentados.



Figura 15: Treinamento de uma rede GNG para o reconhecimentos de volumes com forma
de cubo depois de 3000 sinais apresentados.

Na Figura 16 a rede sé recebeu 5000 sinais e pode-se observar que a distribuicio dos
objetos ja foi percebida por ela. Depois de 20000 sinais, a rede consegue separar muito
bem os objetos que estao fisicamente longe. Observe-se também que, quando existe uma
intersecgao entre objetos ou eles estio muito perto a rede nao se sub-divide.

Figura 16: Treinamento de uma rede GNG para o reconhecimento de volumes com inter-
secgoes depois de 3000 sinais apresentados.

Esta mesma rede depoix de 20000 sinais se divide em 3 sub-redes como pode ser observado
na Figura 16



Figura 17: Treinamento de uma rede GNG para o reconhecimento de volumes com inter-
seccoes depois de 20000 sinais apresentados.

Outros experimentos também foram realizados com objetos gerados em posicdes e com
dimensées aleatérias. O resnltado continnon sendo positivo, em todos os casos a rede se
dividiu e quando da intersec¢do de ob jetos a rede se manteve unida como observado nas
Figura 18, € 19. Os parametros utilizados para esta simulagao foram: A = 600, ¢, = 0.5,
en = 0.0006, 0 = 0.5, 8 = 0.0005, ammer = 100 e foram gerados 40000 sinais.



Figura 18: Treinamento de uma rede GNG para o reconhecimento de volumes gerados de
forma aleatéria.

(a) (b)

Figura 19: Treinamento de uma rede GNG para o reconhecimento de doi

s planos com
intersecgao (a) Com os Planos (h) Sem os planos.



6 Proposta

Com base no estudo realizado, uma proposta inicial para resolver o problema colocado é:
utilizar uma primeira RNA para a detecgdo dos clusters e, depois de conhecer o cluster
com que o padrao tem maior grau de similaridade, poder-se-a utilizar uma segunda RNA
para indexar o padrao. Desta forma é possivel reduzir a dimensionalidade do padrao para
uma superficie tridimensional. O esquema geral do modelo proposto pode ser observado
a seguir na Figura 20.

Médulo detector de Clusters
Rede ART

Figura 20: Modelo Proposto

Baseados neste modelo bésico, e considerando os requisitos que cada uma das redes de-
ve cumprir (ser Construtiva e trabalhar com o Paradigma Nao Supervisionado).
propoe-se trés alternativas que serao apresentadas a seguir.

6.1 Propostal

Considerando o caso onde nao se conhece o munero de clusters existentes nos dados. A
primeira das redes poderia ser da familia ART ja que 56 se deve detectar aglomerados.
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A partir de cada cluster detectado deve ser criada uma segunda rede para classificar os
padrdes dentro desse grupo, ja que, o grande volume de informacao, realmente, encontra-
se-4 no segundo nivel. Uma rede mais adequada para esta tarefa é a rede Growing Neura:

Gas.

6.2 Proposta 2

Considerando o caso onde se conhece a priori o niimero de aglomerados (n) que irdo existir
nos dados, entdo no primeiro nivel do modelo poderia-se utilizar uma rede GNG com n.
A partir de cada neurdnio poderia existir um segundo nivel de rede GNG “pindurada”.
criando, desta forma uma estrutura hierarquica de redes GNG poderia ser criada. Esta
estrutura poderia ser chamada de Multi-Level Growing Neural Gas.

O principal motivo para a criagao da rede do primeiro nivel é a reducao do processamento
envolvido. O neurénio que representa o cluster ganhador terd o direito de propagar o
sinal a sua sub-rede. Isto diminuird o tempo envolvido. A diminnigdo de tempo é muito
importante porque a dimensionalidade de dados multimidia é realmente alta.

6.3 Proposta 3

Umna alternativa para a redugdo de processamento é a ntilizagao de algum algoritmo para
a reducao da dimensao do padrao de entrada. Uma técnica que se tem mostrado eficiente
é a Analise da Componente Principal on PCA!. Com estd técnica é possivel reduzir
de forma significativa a dimensao dos dados e, assim, o processamento também seria
reduzido. Neste caso, inclusive, a rede do primeiro nivel teria o seu trabalho reduzido
consideravelmente.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Devido as caracteristicas das Redes Neurais antes analisadas, elas poderiam ser uma
alternativa vidvel para a solugdo do problema de similaridade em um Sistema Gerenciador
de Bases de Dados Multimidia (SGBDM).

Para um melhor desempenho, o médulo deve ser dividido em dois niveis de redes. No
primeiro nivel apenas se relaciona o padrao de entrada com nm cluster. Depois de escollier
um 1inico agrupamento, o padrao é classificado por uma segunda RNA pertenceute ao
segundo nivel, que é onde realmente se arniazena a informagao.

Uma técnica para diminuir a alta dimensionalidade de dados multimidia é utilizar a
técnica PCA. A incorporagao deste médulo, diminniria o processamento requerido para a
indexagao.

0 As sigla corresponde ao nome em inglés Principal Component Analysis,
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As trés propostas apresentadas por este trabalho devem ser testadas em breve com dados
com mais dimensdes. S6 assim serd possivel comparar o desempenho e obter resultados
mais concretos em relagao a dados multimidia.
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