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RESUMO

Um ambiente de data warehousing (DWing) auxilia seus usuarios a tomarem decisdes a
partir de investigacBes e andlises dos dados de maneira organizada e &gil. Entretanto, os
atuais recursos de DWing ndo possibilitam que o processo de tomada de decisédo seja
realizado com base em comparac¢des do conteldo intrinseco de imagens. Esta analise
nao pode ser realizada por aplicacdes de DW convencionais porque essa utiliza, como
base, imagens digitais e necessita realizar operacdes baseadas em similaridade, para as
quais um DW convencional ndo oferece suporte. Neste trabalho, é proposto um ambiente
de data warehouse chamado iCube que prové suporte ao processamento de consultas
IOLAP (Image On-Line Analytical Processing) baseadas em diversas percepc¢bes de
similaridade entre as imagens. O iCube realiza adaptacfes nas trés principais fases de
um ambiente de data warehousing convencional para permitir o uso de imagens como
dados de um data warehouse (DW). Para a fase de integracéo, ou fase ETL (Extract,
Trasnform and Load), n6s propomos um processo para representar as imagens a partir
de seu conteddo intrinseco (i.e., por exemplo por meio de descritores numéricos que
representam cor ou textura dessas imagens) e integrar esse contelido intrinseco a dados
convencionais em um DW. Neste trabalho, n6s também propomos um esquema estrela
otimizado para o iCube, denominado iStar, que armazena tanto dados convencionais
quanto dados de representacdo do conteldo intrinseco das imagens. Ademais, nesta
fase, o iStar foi projetado para representar e prover suporte ao uso de diferentes
camadas perceptuais definidas pelo usuario. Para a fase de analise de dados, o iCube
permite que processos OLAP sejam executados com o uso de comparacbes de
similaridade como predicado de consultas e com o uso de mecanismos de filtragem para
acelerar o processamento de consultas OLAP. O iCube foi validado a partir de testes de
desempenho para a constru¢cdo da estrutura e para o processamento de consultas
IOLAP. Os resultados demonstraram que o iCube melhora significativamente o
desempenho no processamento de consultas IOLAP quando comparado aos atuais
recursos de IDWing. Os ganhos de desempenho do iCube contra o melhor trabalho

correlato (i.e. SingleOnion) foram de até 98,21%.

Palavras-chave: Image Data Warehouse, ETL para imagens, Image On-Line Analytical Processing,

Consulta baseada em similaridade, iStar, Camadas Perceptuais, iCube, Onion-tree.



ABSTRACT

A data warehousing environment supports the decision-making process through the
investigation and analysis of data in an organized and agile way. However, the current
data warehousing technologies do not allow that the decision-making processe be carried
out based on images pictorial (intrinsic) features. This analysis can not be carried out in a
conventional data warehousing because it requires the management of data related to
the intrinsic features of the images to perform similarity comparisons. In this work, we
propose a new data warehousing environment called iCube to enable the processing of
OLAP perceptual similarity queries over images, based on their pictorial (intrinsic)
features. Our approach deals with and extends the three main phases of the traditional
data warehousing process to allow the use of images as data. For the data integration
phase, or ETL phase, we propose a process to represent the image by its intrinsic
content (such as color or texture numerical descriptors) and integrate this data with
conventional data in the DW. For the dimensional modeling phase, we propose a star
schema, called iStar, that stores both the intrinsic and the conventional image data.
Moreover, at this stage, our approach models the schema to represent and support the
use of different user-defined perceptual layers. For the data analysis phase, we propose
an environment in which the OLAP engine uses the image similarity as a query predicate.
This environment employs a filter mechanism to speed-up the query execution. The iStar
was validated through performance tests for evaluating both the building cost and the
cost to process IOLAP queries. The results showed that our approach provided an
impressive performance improvement in IOLAP query processing. The performance gain

of the iCube over the best related work (i.e. SingleOnion) was up to 98,21%.

Keywords: Image Data Warehouse, ETL for images, Image On-Line Analytical Processing, Similarity-

Based Query, iStar, Perceptual Layers, iCube, Onion-tree.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto, a motivacdo e os desafios que deram origem ao
desenvolvimento desse projeto de pesquisa em nivel de mestrado. Os objetivos sao
discutidos e as principais contribuices séo destacadas, finalizando com a apresentagéo

da organizacao da dissertacéo.

1.1 Consideracodes Iniciais

Em ambientes empresariais e de pesquisa, um conjunto especifico de
tecnologias, denominado Data Warehousing (DWing), tem sido desenvolvido com o
objetivo de prover suporte ao processo de tomada de decisdo estratégica
(CHAUDHURI; DAYAL, 1997; INMON, 2005). Por meio de ferramentas de ETL
(Extract, Translate, Load), uma aplicacdo de data warehousing permite a integracao
de dados oriundos de fontes de dados heterogéneas em uma Unica base de dados
especializada, chamada Data Warehouse (DW).

Ambientes de data warehousing (DWing) promovem o suporte a tomada de
deciséo, pois proporcionam um meio apropriado para o armazenamento e a analise
multidimensional de dados (CHAUDHURI; DAYAL, 1997; CIFERRI, 2002; KIMBALL;
ROSS, 2002; SONG, 2009). Nestes ambientes, o proprio usuario de Sistema de
Suporte a Decisao (SSD) pode realizar analises sobre os dados de maneira rapida e
consistente a partir da confeccéo de relatorios, do uso de técnicas de mineracao de
dados e submisséo on-line de consultas complexas e multidimensionais (INMON,
2005; RIZZI, 2006; SONG, 2009).



Capitulo 1 - Introducéo 14

Devido a maturidade de ambientes de DWing e devido a sua caracteristica de
facil adaptacdo a modelos de negdécio, ambientes de DWing estdo sendo
desenvolvidos e utilizados em diversas areas, tais como a area médica,
agropecuaria e ambiental. O desenvolvimento de ambiente de DWing para esses
setores € mais complexo do que para o setor classico empresarial devido a
complexidade dos tipos de dados armazenados. Além de dados convencionais como
dados numéricos, datas e textos curtos, armazena-se também dados complexos
como texto livre, imagem, audio e video.

Esta dissertacdo enfocou especificamente em dados de imagens médicas,
devido ao fato do armazenamento e a posterior recuperacao de informacdes sobre
imagens ser um requisito fundamental na area médica. No entanto, as propostas e
conclusdes apresentadas por este trabalho também podem ser aplicadas em outros
setores que realizem a tomada de deciséo utilizando imagens digitais, como o setor
agropecudrio, ambiental, dentro outros.

Em geral, as imagens médicas sao armazenadas tanto em seu formato
original, como exemplo Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) e
JPEG, quanto sdo armazenadas as caracteristicas dessas imagens que facilitam o
seu tratamento e posteriormente recuperacéo (FELIPE; JR.; TRAINA, 2009; TRAINA
et al., 2009). Nesse sentido, um DW voltado para o armazenamento de imagens
deve conter um conjunto de caracteristicas relevantes das imagens que permita a
sua recuperacao eficiente.

Este trabalho de pesquisa em nivel de mestrado prop6e um ambiente de
DWing que prové suporte ao uso de imagens médicas no processo de tomada de
decisdo estratégica. Para tanto, este trabalho propde um ambiente de DWing que
mantém as suas caracteristicas de SSD e continua a ser agil e flexivel as inten¢cbes

de consulta do usuario.

1.2 Motivacao

A ampliagdo da qualidade do atendimento na area médica esta diretamente
relacionada a praticas de pesquisa e de otimizacdo da gestdo de recursos da
instituicdo (XEXEO; SANTOS, 2000; WANG et al., 2006). Estas atividades s&o
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realizadas com base na analise de grandes volumes de dados e, assim, necessitam
de infraestrutura computacional robusta e eficiente.

Assim como as praticas do mundo empresarial, aplicacdes de DWing também
sdo indicadas para a area médica como uma ferramenta para aperfeicoar o
armazenamento dos dados e a geracdo de maneira agil de informacdo e
conhecimento voltados para o processo de tomada de decisdo. Neste contexto,
estudos apresentados por Murphy (MURPHY et al., 1999) avaliam o desempenho de
aplicacoes de data warehousing para a area meédica. Nesse trabalho, Murphy
declara que consultas analiticas OLAP (On-Line Analytical Processing) realizadas
por usuarios da area médica foram executadas de 3 a 4 ordens de magnitude mais
rapidas com aplicacfes de data warehousing do que em ambientes OLTP.

Um ambiente de data warehousing auxilia seus usuérios a tomarem decisfes
a partir de investigacdes e andlises dos dados. Por exemplo, pesquisas estatisticas
sobre a eficiéncia de um tratamento pode ser realizada facilmente com o uso de um
DWing; assim como tendéncias e hipéteses podem ser descobertas e validadas
sobre uma grande quantidade de dados; politicas publicas, como a aquisicdo de
novos medicamentos ou a contratacdo de novos profissionais da saude, também
podem ser investigadas com base em dados historicos armazenados no DW.

Entretanto, existe uma nova gama de consultas OLAP que atualmente nao
podem ser respondidas por aplicacdes de DWing convencionais. Uma equipe
médica pode estar interessada em analisar a quantidade de imagens que sao
parecidas com uma determinada imagem de cancer de mama, para avaliar, por
exemplo, a evolucdo da prevaléncia de formas patolégicas segundo critérios de
interesse, como exemplo a distribuicdo geografica. Esta analise ndo pode ser
respondida por aplicacbes de DW convencionais, porque essa utiliza, como base,
imagens médicas e necessita realizar operacdes baseadas em similaridade, para as
quais um DW convencional ndo oferece suporte.

A utilizacdo de um data warehouse de imagens meédicas também é justificada
na aplicacdo de politicas publicas com relacdo ao gerenciamento de recursos da
instituicdo hospitalar. Por exemplo, a partir de analises comparativas baseadas em
imagens (e.g., consulta “Qual a quantidade de imagens que s&o similares a uma
determinada imagem de cancer de mama para os Uultimos trés anos?”), 0s

administradores possuem mais subsidios para determinar se serd necessario
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contratar mais oncologistas ou mesmo avaliar a compra de novos materiais e
medicamentos utilizados no tratamento de cancer de mama.

Além disso, aproveitando o recurso de analise de imagens (i.e., a imagem
sendo um eixo de analise), o gestor pode tomar decisdes especificando o nivel de
gravidade de uma patologia. Por exemplo, o gestor pode analisar a incidéncia de
uma patologia com alto nivel de gravidade para avaliar a necessidade de aumentar o
estoque de um determinado medicamento ou mesmo aumentar o valor de cobranca
dos tratamentos devido a complexidade da patologia e dos gastos dos
procedimentos para trata-la.

Em especial, este projeto de pesquisa tem o objetivo de ampliar a capacidade
de processamento e armazenamento de ambientes de DWing, ao viabilizar que
consultas OLAP baseadas em imagens médicas sejam realizadas em um DWing.
Consequentemente espera-se ampliar o escopo das atividades de tomada de
decisao a partir do suporte a imagens meédicas.

O desafio em tornar esta nova gama de consultas executaveis por aplicacées
de DWing esta relacionado a maneira segundo a qual as imagens deverdo ser
representados no cubo de dados (e.g., representados por descritores baseados em
contetdo) e como operacdes OLAP serdo processadas no cubo de dados de

imagens.

1.3 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo ampliar as possibilidades de processamento e
de armazenamento de dados em aplicacdes de data warehousing ao viabilizar que
consultas OLAP baseadas em caracteristicas intrinsecas de imagens sejam
realizadas em um DWing. Consequentemente, o iCube visa ampliar a gama de
atividades de tomada de deciséo permitindo, para isso, o uso de imagens medicas.

S&o trés os grandes desafios para permitir gue esta nova gama de consultas
seja respondida por aplicacbes de DWing. O primeiro destes desafios refere-se ao
desenvolvimento e implementacéo de ferramentas ETL (Extract, Transform and Load
data tools) para integrar as imagens, representadas por seu contetdo intrinseco a

dados convencionais (i.e., dados numéricos, datas e textos curtos) em um DW. O
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segundo desafio refere-se ao DW de modo a permitir o armazenamento destes
dados. Por fim, o terceiro desafio consiste em como consultas OLAP baseadas na
similaridade de imagens podem ser processadas em ambiente DWing com baixo
tempo de resposta.

Neste trabalho, abordaremos estes trés desafios através da proposta de
iCube, um ambiente de data warehousing estendido que engloba:

e Uma abordagem de transformacéo ETL adaptada para o tratamento de
imagens (Sec¢éo 5.2);

¢ Um esquema estrela que possui uma tabela dedicada a representacao
e referenciamento de imagens (Segao 5.3);

« Uma abordagem &gil de processamento de consultas OLAP baseada
em similaridade de imagens. Esta abordagem possui mecanismos de
filtragem com o propdsito de atender eficientemente as consultas por
similaridade dos usuarios de sistemas de suporte a decisdo (Secao
5.4).

Este trabalho também estendeu a proposta de esquema estrela do iCube
(Secdo 5.2) de modo a investigar o esquema ideal de um IDW composto por
multiplas descri¢cdes do conteludo intrinseco da imagem. Este estudo foi necessario,
pois um dos maiores desafios de sistemas de recuperacédo de imagens baseada em
seu conteudo intrinseco (CBIR) é a reducdo do gap semantico. Como apresentado
em (PONCIANO-SILVA et al., 2009), o gap seméantico pode ser reduzido com o uso
de diferentes mecanismos (i.e., descritores) para descrever o conteudo intrinseco
das imagens (Sec¢ao 2.2). Neste contexto, este trabalho propde o iStar, um esquema
estrela otimizado para image data warehouses baseados em similaridade (Capitulo 6
- ). O iStar é um esquema estrela pertencente ao ambiente iCube, sendo
caracterizado por possuir um conjunto de tabelas de dimensdo especialmente
projetadas para representar as percepc¢des dos usuarios sobre a similaridade entre
as imagens, e, portanto, prové suporte ao processamento de consultas OLAP

baseadas em diversos critérios de similaridade entre imagens.
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1.4 Organizacao do Trabalho

O conteudo desta monografia esta estruturado da seguinte maneira:

O Capitulo 2 descreve a fundamentacdo tedrica usada no
desenvolvimento desse trabalho;

O Capitulo 3 descreve os trabalhos correlatos a este projeto;

O Capitulo 4 apresenta a adaptacdo do método de acesso métrico
Onion-Tree para 0 seu uso em ambientes de IDWing;

O Capitulo 5 detalha o trabalho desta pesquisa em nivel de mestrado,
descrevendo o ambiente proposto iCube;

O Capitulo 6 apresenta propostas de esquema estrela para IDWing e
propbe o iStar como 0 esquema estrela com multiplos descritores
adaptado para image data warehouses baseado em similaridade;

O Capitulo 7 sumariza as principais contribuicdes e conclusdes obtidas
a partir do desenvolvimento das propostas do iCube e do iStar e indica
trabalhos futuros;

Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas e os apéndices.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

As propostas e discussdes apresentadas neste trabalho foram fundamentadas pelos
conceitos apresentados neste capitulo, que abrange conceitos sobre a atual tecnologia
de data warehousing, consultas por similaridade, image data warehousing e estruturas
de indexacdo para ambientes de IDWing. Analisando tal contextualizacdo, foi possivel
identificar e discutir os desafios e algumas das principais questdes ainda em aberto para

novas pesquisas.

2.1 Tecnologia de Data Warehousing

A obtencéo de informacfes estratégicas é uma etapa essencial no processo
de tomada de decisdo. Inicialmente, as informacBes estratégicas eram extraidas
diretamente por aplicagbes OLTP (On-line Transaction Processing), as quais
automatizam operacdes cotidianas de processamento de dados. Tradicionalmente,
ambientes OLTP alimentam e acessam banco de dados operacionais, realizando
operacOes caracterizadas por serem simples, repetitivas e volumosas (CHAUDHURI,
DAYAL, 1997; KIMBALL; ROSS, 2002; INMON, 2005).

Mesmo com o uso de “extratores de informacédo”, a obtencdo de informacdes
estratégicas por aplicacbes OLTP €& apontada como pouco aconselhada. Os
principais motivos apresentados por Inmon (INMON, 2005) sédo: Desempenho
inaceitavel no processamento de consultas complexas; Inconsisténcia e baixa
quantidade de informacgdes obtida por relatérios e analises de tendéncias, uma vez
que os bancos de dados operacionais armazenam apenas dados atuais e ndo o

historico dos dados; Comprometimento no desempenho do processamento de
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operacoOes transacionais; Enorme esforco e tempo gasto para o tratamento de dados
de fontes heterogéneas; e Diminui¢do da produtividade no processo de andlise.

Neste contexto, foram propostos e implantados ambientes especificos para
sistemas de suporte a decisdo estratégica, que sdo denominados ambientes
informacionais e sdo caracterizados pelo processamento de consultas OLAP (On-
Line Analytical Processing). Os requisitos funcionais e de desempenho de um
ambiente informacional, como o ambiente de data warehousing, sao
fundamentalmente diferentes de um ambiente operacional. Ademais, as diferencas
entre os tipos de dados, tecnologias, usuarios e processamento de ambos 0s
ambientes sao justificativas para manter um ambiente informacional separado de
bancos de dados operacionais. Na Tabela 2.1, sdo apresentadas as principais
diferencas existentes entre os ambientes operacional e informacional.

Ambientes de data warehousing (DWing) surgiram em meados dos anos 90
como uma solucédo para auxiliar, de maneira rapida e consistente, as organizacdes a
enfrentarem desafios cada vez mais complexos em ambientes globais (SONG,
2009). Um ambiente de DWing consiste em cole¢des de tecnologias que possibilitam
que dados originarios de provedores de informagdo autdnomos, heterogéneos e
distribuidos sejam integrados em um U(nico repositério conhecido como data
warehouse (DW), e mantidos por um longo periodo de tempo (CHAUDHURI;
DAYAL, 1997; KIMBALL; ROSS, 2002; INMON, 2005). No contexto empresarial,
usuarios de SSD utilizam ambientes de data warehousing para investigar o rumo de
sua empresa, analisando milhares de dados agrupados e levantando diversas
questbes sobre esses dados. Exemplos dessas investigacbes sao: avaliacdo de
produtos, processos e profissionais; analises para obter novos clientes; assim como
manter sua clientela. Enfim, as investigacdes realizadas tém como obijetivo atingir ou
manter a empresa em patamares competitivos no mercado e ampliar seus lucros.

No dominio médico-hospitalar, ambientes de DWing sdo implantados,
principalmente, para garantir uma boa qualidade clinica, agilizar as pesquisas
médicas e permitir que analises visando a reducdo de custos tanto para o paciente
guanto para a instituicdo sejam realizadas em menor tempo e de forma organizada
(PEDERSEN; JENSEN, 1998; BANEK; TJOA; STOLBA, 2006). Ademais, um DWing
médico € a base para a descoberta de novas relacbes de causa e efeito das
doencas por meio de mineracao de dados, assim como na identificacdo de pacientes

especificos qualificados para pesquisas ou tratamentos (MURPHY, 2009).
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Tabela 2.1: Ambiente operacional versus ambiente informacional (Adaptado de:
(CIFERRI, 2002; SONG, 2009)).

Aspecto

Ambiente Operacional

Ambiente Informacional

Ambiente

Voltado ao processamento de
transacdes OLTP

Voltado ao processamento de
transacoes OLAP

Operacao mais
frequente

Atualizag&o, remocao e insercao

Leitura

Volume de transagdes

Relativamente alto

Relativamente baixo

Caracteristicas das
transacdes

Pequenas e simples. Acessam
poucos registros por vez

Longas e complexas. Acessam
Muitos registros por vez e
realizam varias varreduras e
juncbes de tabelas

Tipo de usuarios

Administradores do sistema,
projetistas do sistema e usuérios
de entrada dos dados

Usuarios de SSD (e.qg.
executivos, gestores e analistas)

NUumero de usuarios

Grande (geralmente milhares)

Relativamente pequeno
(geralmente centenas)

Predominantes
interac6es com 0s
usuarios

Pré-determinadas e estaticas

Ad-hoc e dindmicas

Tipo de dados

Dados primitivos (essencialmente
atuais)

Dados derivados (geralmente
dados histéricos)

Volume de dados

Gigabytes e terabytes

Terabytes e pentabytes

Projeto de banco de
dados

Normalizado para suporte as
propriedades de atomicidade,
consisténcia, isolacéo e
durabilidade

Multidimensional, refletindo as
necessidades de analise dos
usuarios de SSD

Granularidade dos
dados

Detalhado

Agregado e detalhado

Principal questéo de
desempenho

Produtividade da transacéo

Produtividade da consulta

Tempo de resposta

Geralmente poucos segundos

De minutos a horas

Exemplo de aplicacéo

Transacdes bancérias, contas a
pagar e empréstimos de livros

Planejamento de marketing,
analise financeira

2.1.1 Data Warehouse Convencional

Como ja especificado na Secdo 2.1, em ambientes de data warehousing,
dados de fontes distribuidas e heterogéneas séo integrados em um banco de dados
especializado denominado data warehouse (DW). Inmon define um DW como sendo

uma “colecado de dados orientados a assunto, integrados, néo volateis e historicos,

utilizado em processos de tomada de decisao” (INMON, 2005).
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Dados armazenados em DW s&o caracterizados como orientados a assunto
por serem relacionados a um tema de negdcio de interesse da organizagdo. Esta
propriedade permite que seus usuarios realizem analises multidimensionais sobre
esse assunto para tomar decisfes estratégicas.

Os dados em um data warehouse sdo compreendidos como integrados, pois
mesmo sendo dados derivados de diversas fontes, esses sao adaptados de forma a
compor um unico repositorio. Vale ressaltar que um DW além de integrar dados de
diferentes sistemas de banco de dados operacionais, também integra dados de
outras fontes externas, tais com arquivos textos e planilhas. Para tanto, diversas
fontes de dados néo integradas e espalhadas séo pesquisadas em busca de dados
relativos ao tema de interesse da organizacdo, e caso haja dados de interesse,
esses sdo extraidos e integrados no DW. Todavia, antes de realizar o
armazenamento desses dados, ocorre a eliminacdo de inconsisténcias dos dados
devido a heterogeneidade das fontes (e.g. problemas de forma de representacao,
em uma fonte de dados o sexo é representado por f e m, jA em outra € representado
por 0 e 1). Esses procedimentos tornam o DW um repositério centralizado com todos
os dados de negdcio contendo a mesma semantica e formato.

A propriedade ndo volatil refere-se ao fato dos dados em um DW serem
atualizados com pouca frequéncia, consequentemente, seus dados permanecem
estaveis por longos periodos de tempo.

Por fim, os dados de um DW sé&o ditos historicos, pois, diferentemente de
dados de ambientes operacionais que sofrem diversas alteracbes em seu valor,
estes possuem o mesmo valor em um longo periodo do tempo. Assim que os dados
sdo armazenados no DW, esses ndo sao removidos e toda alteracdo € armazenada
como uma nova entrada associada a um componente de tempo, como snapshots,

resultando em uma base historica.

2.1.2 Arquitetura de Data Warehousing

Ambientes de data warehousing sdo compostos por diversas tecnologias
(CHAUDHURI; DAYAL, 1997), as quais sao tipicamente organizadas em cinco
camadas: primeira camada consiste nos sistemas de fonte de dados; segunda
camada refere-se aos sistema de gerenciamento de ETL (Extract, Transform and
Load); terceira camada é composta por DW, data mart (DM) e repositorio de



Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica 23

metadados; quarta camada consiste nos servidores OLAP; e quinta camada é
composta pelas ferramentas de consulta e andlise dos usuarios finais. Esta

arquitetura € ilustrada na Figura 2.1.

Ferramentas front-end front-end

Servidores OLAP ar e Componentes
deanalisee

ROLAP OLAP Hibrido MOLAP consulta

/ T

c S

- ' DW,DM e
repositorio de
Data Warehouse 2EE LER metadados

i
|

ETL (extragdo, transformacao e armazenamento) Sistemas de

-~ gerenciamento
Area de manutencdo de ETL

— Sistemasde
externas fontesde
dados

Figura 2.1: Arquitetura tipica de um ambiente de data warehousing (adaptado de
(SONG, 2009)).

Dados
arquivados

A camada de sistemas de fontes de dados tem a funcéo de referenciar todas
as origens de dados armazenados no DW. Como descrito na segao anterior, um
data warehouse integra dados importantes na tomada de decisdo estratégica,
oriundos de fontes heterogéneas. Estas fontes de dados sédo geralmente bases de
dados operacionais (OLTP), mas outras fontes internas, tais como, banco de dados
legados, planilhas e arquivos, e fontes externas também podem ser acessadas.
Como o foco desta integracdo € compor um DW rico de dados referentes ao assunto
de interesse do usuario, ndo ha restricbes quanto ao formato dos dados. Dessa
maneira, varios tipos de dados podem ser extraidos, desde dados estruturados até

dados semi-estruturados e ndo estruturados.
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A segunda camada de uma arquitetura de data warehousing € tipicamente
composta pela ferramenta ETL. Esta ferramenta trata a diversidade de formatos e
estrutura dos dados, garantindo assim que o DW oferega uma “versao unica da
verdade”. Para tanto desempenha trés processos fundamentais: extragao,
transformacao e armazenamento.

Durante o processo de extracdo, a ferramenta ETL € utilizada para indicar
quais sao as fontes de dados que contém dados de interesse e para identificar quais
sao esses dados. Uma vez identificados os dados, esses séo copiados e tratados no
processo de transformacgéo. A extragao de dados tem um papel fundamental em um
ambiente de data warehousing, pois o0 torna independente das fontes de dados,
além de garantir que alteracdes indesejadas ocorram nas bases de dados. O
intervalo de acesso as fontes pode ser mensal, semanal, diaria ou até mesmo em
tempo real, estando diretamente relacionado as atualizacbes da fonte e,
principalmente, relacionado a necessidade do usuario.

O segundo processo realizado pela ferramenta de ETL € o processo de
transformacdo, que elimina as inconsisténcias e a diversidade de formatos dos
dados devido a heterogeneidade das fontes. Os exemplos de erros e inconsisténcias
tratadas nesta etapa sao: inconsisténcia no comprimento de campo, dados
incompletos ou em branco, duplicacdes, descricbes inconsistentes, associacdes de
valores inconsistentes, abreviacbes ndo padronizadas, valores inapropriados (e.qg.
campo idade é preenchido com o valor “670” ou “1a2”) e violagdes de restricado de
integridade. Os dados, que durante essa etapa ndao puderam ser transformados, nao
séo armazenados no repositorio.

O processo de transformacao também é responsavel pela uniformidade dos
dados. Por exemplo, um dos dados de interesse do DW é o sexo dos clientes e
esses dados s&o oriundos de duas fontes de dados, em uma fonte de dados o sexo
€ representado por f ou m, j& em outra € representado por O ou 1. Neste caso, a
ferramenta ETL ira copiar esses dados, mas antes de armazena-los esses serao
transformados em um uanico formato. Dessa maneira, o0 resultado desta etapa
consiste na padronizacdo dos dados do DW em relacéo ao tipo de dado, formato,
tamanho, unidade, codificacdo de valores e semantica.

Terminada a transformacgéo dos dados (i.e., transformacao e limpeza), inicia o
processo de armazenamento. O armazenamento dos dados, geralmente, é realizado

apos a execucao de varios processamentos adicionais (CIFERRI et al., 2007), tais
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como, verificacdo de restricdo de integridade, ordenacdo dos dados, geragao de
agregac0Oes, além de construcéo de indices.

Medidas de seguranca referentes a falha no processo de armazenamento
devem ser tomadas. A recuperacdo de falhas evita gasto computacional
desnecessario, pois o carregamento é reiniciado a partir dos dados que ainda nao
foram corretamente calculados ou armazenados antes de uma eventual falha.

O processo ETL é considerado por varios autores como a fase de maior
consumo de tempo no desenvolvimento de ambientes de DWing, consumindo de
60% a 80% do esforco de todo o desenvolvimento (INMON, 2005). Portanto, &
altamente recomendéavel a automatizacéo desta etapa utilizando ferramentas ETL.

A terceira camada de uma arquitetura tipica de data warehousing € composta
pelo DW, pelos data marts e pelo repositorio de metadados. Todos os dados
enviados pela ferramenta ETL sdo mantidos no data warehouse em seu nivel
atdmico e primitivo. Como o volume de dados armazenados em um DW é muito
grande, de terabytes a pentabytes, torna-se necessario a elaboracédo de rotinas de
remocado de dados. Usualmente, sdo definidos limites de tempo em relacdo a
retencdo dos dados e apos esse periodo, os dados sdo excluidos ou arquivados em
outro repositorio, como exemplo em memodéria terciaria (e.g. juke box com fitas
magnéticas ou DVD). Os dados de um DW podem ser agregados de forma a
materializar respostas para consultas OLAP. Desta forma, um DW pode ser
composto de varios niveis de agregacao, construidos a partir do nivel anterior, 0s
quais formam o conceito de cubo de dados.

Um data mart € visto por (SONG, 2009) como um DW de pequeno porte ou
departamental, pois os dados de ambos os repositérios compartilham as mesmas
caracteristicas, isto €, os dados sao orientados a assunto, integrados, nédo volateis e
histéricos, ademais seus dados sao organizados em diferentes niveis de agregacao.
Um data mart é caracterizado como de pequeno porte, pois seu volume € limitado
aos dados de interesse a um departamento, ao invés de atender as necessidades de
toda empresa. Outra caracteristica de um data mart refere-se ao nivel de agregacéo,
de forma a agregar os dados a um nivel consistente com as necessidades de seus
usuarios. Armazenar dados agregados, mesmo que seja em um nivel de pequena
granularidade, reduz o tempo de resposta no processamento de consultas OLAP,

simplifica o entendimento de seu projeto e a sua manutencédo. A criagcdo de um data
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mart também resulta em uma descentralizacdo de acesso aos dados do data
warehouse.

Existem duas abordagens de representacdo logica de um DW: MOLAP
(OLAP multidimensional) e ROLAP (OLAP relacional). Abordagens MOLAP
organizam e armazenam os dados em estruturas especiais, isto é, matrizes
multidimensionais. Esta abordagem €& caracterizada por operacbes OLAP serem
executadas diretamente sobre sua estrutura. Ja as abordagens ROLAP organizam e
armazenam os dados de um DW em SGBD relacional, o qual € estendido para
realizar as consultas de tomada de decisdo. As estruturas ROLAP mais conhecidas
sdo esquema estrela e esquema floco de neve. Esta dissertacdo de mestrado
enfocara estruturas ROLAP, mais especificamente a esquemas estrela.

O esquema estrela € o modelo de dados l6gico mais utilizado, composto por
apenas dois tipos de tabela: uma tabela de fatos, geralmente posicionada no centro
do esquema, e varias dimensdes ligadas a essa tabela central (SONG, 2009). Uma
tabela de fatos armazena dados conhecidos como medidas, sendo identificada por
uma chave primaria composta por chaves estrangeiras para todas as dimensdes do
esquema, mantendo assim um relacionamento com cada uma das dimensdes. Uma
dimenséo armazena atributos que servem como um eixo de andlise dos dados, que
podem estar organizados em uma hierarquia de atributos. A Figura 2.2 exibe um

esquema estrela referente a incidéncia de cancer de mama.

Faixa Etaria
Data Cancer de mama Id_FE
Id_dt . . Faixa
iy Faixa_Etaria
Dia =
Dia_Més Data
Ano Locahz‘agao Localizagdo
Quantidade
Id_loc
Hospital
bairro

Figura 2.2: Esquema estrela para a incidéncia de cancer de mama.

Diferentemente do esquema estrela, em um esquema floco de neve, as
hierarquias de atributos séo representadas explicitamente, por meio da normalizagcéo

das tabelas de dimensbes. Geralmente, o desempenho no processamento de
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consultas OLAP em um DW convencional representado pelo esquema floco de neve
é inferior por exigir a juncao de varias tabelas, tornando o esquema estrela preferivel
ao esquema floco-de-neve (KIMBALL; ROSS, 2002).

Outro componente importante da terceira camada de um ambiente de DWing
consiste no repositorio de metadados. Este tem por objetivo armazenar dados e
informacdes referentes as estruturas, operacdes e conteudo do DW e data marts,
permitindo que usuarios administradores organizem, compreendam e gerenciem o
ambiente de DWing. Existem trés classes de metadados (SONG, 2009): (i)
Metadados de Negocio, relacionado ao cumprimento das regras de negocio da
organizacao; (i) Metadados Técnicos, referente aos elementos do data warehouse
(e.g. tabelas, indices, tipos de dados) e aos elementos de fontes de dados (e.g.
informacdes sobre o processo de ETL, frequéncia de extracdo); (iii) Metadados de
Processo, relativos aos eventos ocorridos em qualquer processo (e.g. estatisticas
sobre o tempo de execuc¢ao de consultas, segundos de CPU, acessos a disco).

Servidores OLAP representam a quarta camada de uma arquitetura de data
warehousing. Andlises e consultas sobre os dados de um DW ou de um data matrt,
geralmente, sdo executadas por aplicagbes OLAP. Na Sec¢éo 2.1.3 séao detalhados
0s conceitos referentes a estrutura multidimensional. Dentre os servidores OLAP
atualmente disponiveis, pode-se destacar o Mondrian (http://mondrian.pentaho.com/)
e Microsoft SQL (http://www.microsoft.com/sglserver/en/us/default.aspx).

A quinta camada de uma arquitetura de data warehousing é composta por
ferramentas de interface para os usuarios finais (i.e., usuarios de SSD), utilizadas na
exploracdo do conteudo do DW e data marts por meio de relatérios, consultas ad-
hoc, andalises OLAP, mineracdo de dados, painéis e outros aplicativos de BI

(business intelligence).

2.1.3 Consultas OLAP

Aplicagbes OLAP permitem uma visao multidimensional de medidas sobre um
conjunto de dimensdes (KIMBALL; ROSS, 2002; INMON, 2005; RIZZI, 2006), em
que as medidas sdo os objetos de analise relevantes ao negocio, enquanto as
dimensdes determinam o contexto e as perspectivas para essas medidas.

Uma medida pode ser definida em fungcdo de suas dimensdes

correspondentes, representando, desta forma, um valor no espago multidimensional.
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Por exemplo, em uma aplicagcdo de DW para a area de saude, a medida numérica
‘incidéncia de cancer de mama” pode ser determinada em fungcdo das dimensdes
hospital (H), Idade (F) e data (D). O cubo de dados para esta aplicacéo é ilustrado
na Figura 2.3, na qual cada eixo denota estas dimensdes. Neste cubo, os valores
em cada célula do cubo de dados representam a medida numérica de interesse

denominada “incidéncia de cancer de mama”.

& o
Q'\SQ ,\{ae’
~ <t
QSO Q é’/ /> Qual incidéncia de cancer em pacientes de 20 anos, tratados
A N A o HCor, em Janeiro de 2004 ?
YRR S
an
Fev04 20 anos
Mar04 } JovemAdulto |=] Data )
30 anos 1] Hospital
40 anos [ Idade
| Adulto
) 50 anos
60 anos — |doso
| I, Ual incidéncia de cancer em pacientes de 50 anos, tratados no
Albert Einstein?

Qual incidéncia de cdncer em Janeiro de 2004 ?

ual incidéncia de céncer no total?

Figura 2.3: Cubo sobre aincidéncia de cAncer de mama pelas perspectivas hospital,
data e idade (adaptado de (SIQUEIRA, 2009)).

Além de serem modelados multidimensionalmente, os dados em um data
warehouse também séo organizados em diferentes niveis de agregacédo, desde um
nivel inferior que possui dados detalhados, até um nivel superior que possui dados
muito resumidos. Também podem existir varios niveis intermediarios entre estes dois
niveis que representam graus de agregacao crescentes. Neste sentido, a semantica
subjacente ao cubo de dados multidimensional permite ndo somente a visualizacao
dos valores de coordenadas especificas, mas também a identificacdo das varias
agregacoes que podem ser originadas ao longo de todas as dimensoes.

No exemplo corrente, o cubo de dados multidimensional permite que a
medida numérica “incidéncia de cancer de mama” seja examinada segundo
diferentes perspectivas, tais como incidéncia de céncer de mama por faixa etéaria,
incidéncia de cancer de mama por hospital, incidéncia de cancer de mama por dia

por hospital e incidéncia de céancer de mama por faixa etaria por hospital. Em
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especial, a medida numeérica “incidéncia de cancer de mama” é aditiva, uma vez que
por meio da combinacdo de suas dimensdes ela pode ser aritmeticamente somada.
Assim, pode-se determinar a incidéncia de cancer de mama por més por faixa etaria
por hospital somando-se os valores das incidéncias de cancer de mama para cada
um dos dias que formam o més. Tipicamente, outras medidas estatisticas, como
média e variancia, podem ser obtidas e, em cada caso especifico, as diferentes
projecdes sao calculadas por algoritmos especificos (NEUMUTH et al., 2008).

A forma de organizacao dos dados do DW em diferentes niveis de agregacao
garante uma melhoria no desempenho do processamento de consultas OLAP
(BECKERA; RUIZ, 2004; FIDALGO et al., 2004; FORLANI; CIFERRI; CIFERRI,
2006; CIFERRI et al., 2007). Operacdes OLAP tipicas incluem consultas drill-down,
roll-up, slice-and-dice, pivot e drill-across (CHAUDHURI; DAYAL, 1997; KIMBALL,
ROSS, 2002; INMON, 2005; RIZZI, 2006). Enquanto consultas drill-down analisam
os dados em niveis de agregacao progressivamente mais detalhados, consultas roll-
up inversamente investigam os dados em niveis de agregacdo progressivamente
menos detalhados. J& a operacéo slice-and-dice permite que os usuarios de SSD
restrinjam os dados sendo analisados a um subconjunto destes dados. Diferentes
perspectivas dos mesmos dados podem ser obtidas pela operacédo pivot, a qual
reorienta a visdo multidimensional dos dados. Esta operacdo altera a ordem das
dimensdes, modificando, consequentemente, a orientacdo sob a qual os dados séo
visualizados. Por fim, consultas drill-across sado consultas que comparam medidas
numéricas de cubos de dados diferentes que sao relacionados entre si por uma ou

mais dimensdes em comum.

2.2 Consultas por Similaridade

Uma imagem digital € determinada por uma matriz bidimensional M(x, y), em
gue cada coordenada (X, y) corresponde a um pixel da imagem. Mesmo para
imagens com dimensdes reduzidas, uma comparacao pixel-a-pixel entre imagens é
um processo impraticavel devido ao seu alto custo computacional. Atualmente, as

analises computacionais para determinar a similaridade entre duas imagens sao
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realizadas a partir da comparacdo sobre o conteddo intrinseco dessas imagens
(FELIPE, 2005).

Algoritmos de processamento de imagem, denominados descritores, séo
ferramentas que representam o conteudo intrinseco de uma imagem através de
assinaturas matematicas, conhecidas como vetores de caracteristicas (GONZALEZ;
WOODS, 2008). A similaridade entre duas imagens é, normalmente, determinada
utilizando uma funcéo de distancia, para mensurar a similaridade, e um algoritmo de
consulta para estabelecer o critério na consulta por similaridade. Dessa maneira,
uma funcédo de distancia € aplicada sobre os vetores de caracteristicas dessas duas
imagens a fim de obter o valor de distancia (i.e., dissimilaridade) entre esses dois
vetores. Esse valor de distancia mensura a similaridade entre duas imagens em uma
relacdo inversamente proporcional, ou seja, quanto menor o valor de distancia entre
0s vetores de caracteristicas, maior é a similaridade dessas imagens.

Usualmente, consultas por similaridade utilizam os algoritmos de consulta por
abrangéncia e dos k-vizinhos mais proximos (i.e., kNN) (BOHM; BERCHTOLD;
KEIM, 2001; CHAVEZ et al., 2001; FELIPE, 2005; FELIPE; TRAINA; TRAINA, 2005).

O algoritmo de consultas por abrangéncia recupera os elementos definindo

um limite de distancia, em que fornecido um conjunto de elementos 5 = {s,,s,, ..., s,}
e uma funcdo de distancia ds,(s;), onde s, €5, a funcdo ds,(s;) determina a

distancia do elemento s; ao elemento consulta sq; 0 conjunto resultante da consulta

por abrangéncia € determinado por:
R[Eq’r) = {s ds,(s) =7.¥s; € s} (2.1)
Dessa maneira, todos os elementos s; que tenham sua distancia ao elemento
de consulta s; menor ou igual a um limite r sdo considerados similares a s,
O algoritmo de consulta aos k-vizinhos mais préximos recupera todas as k
imagens com menor distdncia em relacdo ao elemento de referéncia. Logo,

fornecido um conjunto de elementos § = {s,,s,,..,s,} € uma fun¢do de distancia
ds,(s;), onde s, € 5, a fungdo ds_(s;) determina a distancia do elemento s; ao

elemento consulta s4; 0 conjunto Q resultante da consulta por k-vizinhos mais

proximos € determinado por:
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kNN(quk) = {EE|EE €EQIQl=k.QE5Vs, €Q,5,€5—Q.ds,(5;) = ds, [EJ')} (2.2)

Na Figura 2.4, a selecdo pelos algoritmos de consulta por abrangéncia e por
k-vizinhos mais proximos é ilustrada em um plano de duas dimensdes. Ambos o0s
algoritmos sao centrados no mesmo elemento de consulta, representado pelo circulo
preto, no entanto, o critério de similaridade do algoritmo de consulta por abrangéncia

refere-se ao raio de abrangéncia r, enquanto para o kNN refere-se ao valor de k.

o o o
(o] @ -
@ o K=3
e @ 5]
o . L . : L
Consulta por abrangéncia K-vizinhos mais proximos
o . °
o] @

Figura 2.4: Exemplo de consultas por abrangéncia e por k-vizinhos mais préximos.

Um dos maiores desafios em consultas por similaridade é a reducdo do gap
semantico, em outras palavras, este desafio esta relacionado com a diferenga entre
0 resultado gerado pelo consulta computacional por similaridade e o resultado
esperado pelo usuario. O gap semantico ocorre, pois diferentes usuarios, ou o
mesmo usuario sob diferentes intencdes de consulta, podem escolher diferentes
condicdes para determinar a similaridade entre um conjunto de imagens. Portanto, a
precisdo de uma consulta € uma medida subjetiva a percepcdo do usuario. Nesse
contexto, um Sistema de Recuperacao de Informacdo Baseado em Contetudo (CBIR)
deve ser capaz de executar consultas com diferentes percepcdes de usuarios ao
aplicar extratores bem adequados a representacdo dessas percepcdes e ao aplicar
funcdes de distancia que melhor discrimine a similaridade entre as imagens
(PONCIANO-SILVA et al., 2009).

2.2.1 Modelo de Espaco Métrico e Espaco Vetorial

Na literatura, existem duas abordagens tipicas de modelagem dos vetores de
caracteristicas: o modelo de espaco vetorial e o modelo de espago métrico. O

modelo de espaco vetorial descreve o contetdo intrinseco da imagem em um vetor
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composto por n atributos (i.e., n = namero fixo de caracteristicas). Dessa maneira,
cada vetor de caracteristicas pode ser visto como um ponto em um espaco n-
dimensional. Em um modelo de espaco vetorial, a similaridade entre duas imagens
pode ser calculada com o uso de funcbes de distancia, como as funcbes de
distancia de Minkowski: Euclidiana (L,), Manhatan (L;) ou Infinity(L.) (TRAINA-JR. et
al., 2007; GONZALEZ; WOODS, 2008).

Em contrapartida, o modelo de espaco métrico ndo representa o contetdo
intrinseco em um conjunto fixo de caracteristicas. Um exemplo € a representacéo de
impressfes digitais, as quais sdo caracterizadas pelo numero de arcos, lacos e
espirais (TRAINA-JR. et al., 2007). Como cada digital € Unica e 0 numero de
caracteristicas pode variar, ndo é possivel representar este objeto como um ponto
em um espaco n-dimensional. Mesmo n&o possuindo um numero fixo de
caracteristicas, € possivel calcular a similaridade entre dois objetos pertencentes a

um espaco métrico M, onde M = (& d( )}, & consiste no universo de elementos
validos e d() é a funcdo que determina a distancia (i.e., dissimilaridade) entre os
elementos de € e que atende as propriedade de:

o Simetria: d(s;,s;) = d(s;.s;)

e N&o negatividade: 0 <d(s.s;) < o, ses; #s;, e d(s,s) =0

o Desigualdade triangular: d(s;,s,) = d(s,s;) + d(s;, 5, ), onde s, s,

5, ES
Nesta pesquisa em nivel de mestrado, vamos utilizar o modelo de espaco

métrico por este ser menos restritivo, pelo fato do conjunto £ incluir elementos

representados em espaco vetorial e pelo fato das funcées de Minkowski atenderem

as trés propriedades e serem casos especiais de modelos de espagco métrico.
2.2.2 Funcodes de Distancia

Existem muitas funcdes de distancia que podem ser aplicadas para medir a
similaridade entre dois objetos. Exemplos de fungfes de distancia para os dominios
de objetos complexos em espacos métricos incluem a funcdo de distancia LEdit
(LEVENSHTEIN, 1966) e a funcédo de distancia MH() (TRAINA et al., 2002). Uma

das fungcdes mais amplamente utilizadas € a funcdo de distancia Minkowski, a qual
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pode também ser aplicada a dominios vetoriais como casos especiais de modelos
de espacgo métrico, sendo baseada nas normas Lp (FELIPE, 2005). Considerando-se
um conjunto de imagens, cada qual possuindo um vetor de caracteristicas, que
consiste em um vetor de valores de suas n caracteristicas, e tomando duas imagens,
g e c, representadas pelos vetores de caracteristicas q = (q1,92,...,qn) € ¢ =
(cl,c2,...,.cn), a distancia Minkowski é calculada por:

d(Q,C) = ﬁ/Z'f;llﬂi — q;l? (2.3)

As variacfes de Minkowski usualmente utilizadas séo: L1 (i.e., Manhattan), L2
(i.e., Euclidiana) e L (i.e., Chebychev). A distancia L1 de um espaco geométrico
determinado por duas coordenadas (e.g. x e y) € definida por todos os pontos que
possuem o valor da soma de d(Q,C) = |cy — qy| + |cx — gx|. O valor dessa distancia é
compreendido como o deslocamento de um ponto a outro nas ruas de uma cidade

por meios de segmentos lineares paralelos ou perpendiculares entre si (Figura 2.5).

Figura 2.5: Lugar geométrico definido pela distancia L1 (FELIPE, 2005).

A distancia L2 de um espaco geométrico determinado por duas coordenadas
€ definida pela Equacdo 2.4. O valor dessa distancia € compreendido como o

deslocamento de um ponto em linha reta (Figura 2.6).

dEQJ C] = j(c}-‘_ Qy)z + (:Cx_ ijz (2.4)
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Figura 2.6: Lugar geométrico definido pela distancia L2 (FELIPE, 2005).
A distancia Lo de um espaco geométrico determinado por duas coordenadas
(Figura 2.7) é definida pelo valor no eixo em que a diferenca entre as coordenadas

dos pontos é a maior (Equacéao 2.5).

d(Q,C) = maxlL,|c; — q;] (2.5)

Cy — Qy

v
Cx— O«

s
Figura 2.7: Lugar geométrico definido pela distancia Lo (FELIPE, 2005).

2.2.3 Descritores de Conteudo Intrinseco

Os descritores para os quais as comunidades de processamento de imagens
e visdo computacional jA desenvolveram modelos consolidados sdo para a
representacdo de cor, textura e forma (DATTA et al., 2008; GONZALEZ; WOODS,
2008). A seguir sdo descritas as propriedades dos descritores para estes trés tipos
de representacao da imagem (i.e., para estes trés tipos de percepcdes).

Cor: Um exemplo de descritor de cor muito conhecido para representar a
distribuicdo global de cores (ou de niveis de cinza) em uma imagem € o histograma
de intensidade. Um histograma de intensidade de uma imagem quantifica a
frequéncia com que um valor de luminancia ocorre em pixels dessa imagem. O
histograma de uma imagem com L niveis de cinza é representando em um vetor
hf(L) com L elementos, também conhecido como bins, o qual hf(i) armazena a

guantidade de pixels da imagem s; em que o nivel de cinza i ocorre. Usualmente,
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histogramas sdo apresentados graficamente em que os niveis de cinza compdem a
abscissa e suas frequéncias estabelece a escada nas ordenadas.

Uma importante caracteristica de histograma de intensidade esta relacionada
ao fato de cada imagem gerar apenas um histograma, no entanto, um mesmo
histograma pode ser gerado por diferentes imagens. Para tanto, os histogramas
devem ter as mesmas frequéncias de intensidade de pixel, ndo importando como
esses pixels estao distribuidos na imagem.

Textura: A textura é uma percepcao visual intuitiva baseada no padréo de
distribuicdo dos pixels em uma regido de imagem. Uma abordagem amplamente
utilizada para representar a textura de uma imagem é a abordagem estatistica, que
gera resultados satisfatérios com baixo custo computacional. Nessa abordagem, o
conteudo intrinseco da imagem é representado através de uma matriz de co-
ocorréncia P(m, n), em que P(i, ) refere a célula da linha i com a coluna j e essa
célula armazena a quantidade de vezes (frequéncia) em que o pixel de intensidade i
(e.g., intensidade de cinza) era vizinho do pixel de intensidade j em uma
determinada direcdo e em uma distancia especifica. As dire¢cdes tipicas sédo 0°, 45°,
90° e 135° e as distancias sdo escolhidas de acordo com a granularidade da
imagem, geralmente variando de 1 a 5. Para cada combinagdo de direcdo e
distancia é construido uma matriz de co-ocorréncia (FELIPE, 2005; GONZALEZ;
WOODS, 2008).

Para descrever o conteludo intrinseca da imagem em um vetor de
caracteristicas, Haralick em (HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN, 1973) propds
um conjunto de 14 medidas obtidas através da matriz de co-ocorréncia. Na Tabela

2.2, estdo apresentadas as medidas de Haralick mais usadas na literatura.

Tabela 2.2: Equacgdes das caracteristicas de textura de Haralick.

Caracteristica — Significado Equacéao
Variancia — nivel de contraste Zi Z}_(i —*P(.))
Entropia — suavidade Zz_ Z}_P(i,}'] log(P(i.)))
Energia — uniformidade Zz_ Z}_P: )
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- P
Homogeneidade (1 FR TRy
Y ,
3° momento — distorgao ZEZ}_[L PP )
P(i.j)
Inverséo da variancia — nivel inverso de contraste L =)
i 7

Forma: Em aplicagbes médicas, € usual realizar analises sobre a forma de
um objeto da imagem. Por exemplo, a forma irregular de um nédulo em muitas vezes
caracteriza um ndodulo maligno, enquanto os nodulos de forma regular geralmente
séo considerados benignos. Os momentos de Zernike sdo usados para representar
0 conteldo intrinseco das imagens através de descritores de forma. Os polindmios
de Zernike sdo um conjunto de func¢des polinomiais complexas que formam uma
base ortogonal dentro de um circulo de raio unitario x*> + y? < 1. A representacéo
polar dos momentos de Zernike de ordem n e repeticdo 1 é definida pela seguinte
equacao:

n+l

Ay = — _I":"r f:[b’m(r,ﬁ]] = f(rcos@,rsin@)r dr df (2.6)

Para Equacao 2.6, n-1 deve ser par, |[1| < n, r e # sdo coordenadas polares
dos pixies, f(r cos@,rsin ) sdo valores de brilho do pixel representado porr e 8, Vy

€ 0 modelo polinomial de Zernike, ilustrado na Equacao 2.7 e Ry(r) é o polindmio

ortogonal radial modelado na Equacéo 2.8.

Ve = (R cos())2 + (R, sin(18))? (2.7)

n—lil

Ru() = 2,5 (1" sy, 7 28)

2 2




Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica 37

2.3 Image Data Warehousing

Imagens sédo dados ndo estruturados, os quais podem ser representados por
descritores baseados em conteiddo (ARIGON; MIQUEL; TCHOUNIKINE, 2007).
Esses mecanismos confere as imagens uma representacdo estruturada e,
consequentemente, permite que estes dados complexos sejam inseridos em um
DW. Na literatura, as estruturas multidimensionais que descrevem imagens a partir
de descritores em dimensdes ou em medidas sdo denominadas como multimedia
data warehouse, image data warehouse (IDW) (ZAIANE et al., 1998; WONG et al.,
2004; YOU et al., 2004; ARIGON; MIQUEL; TCHOUNIKINE, 2007). Nesta pesquisa
adotamos o termo image data warehouse.

Ambientes de image data warehousing (IDWing) também sdo compostos por
tecnologias organizadas em cinco camadas: sistemas de fonte de dados; sistema de
gerenciamento de ETL; DW, data mart e repositério de metadados; servidores
OLAP; e ferramentas de consulta e de andlise (ilustrado na Figura 2.8). No entanto,
essas camadas sdo adaptadas de forma que este ambiente dé suporte ao uso de
imagens, destacando principalmente a especializacdo nas camadas de ETL, de DW
e na camada de servidores OLAP.

Em uma arquitetura tipica de IDWing, a camada de ETL além de realizar as
atividades convencionais de extracdo, transformacdo e armazenamento, também
realiza o processamento das imagens a fim de extrair o conteddo intrinseco dessas
imagens e armazena-lo no IDW. Dependendo do descritor definido pelo usuério,
essa camada também pode conter uma estacao de preparo das imagens, em gue as
imagens séo tratadas para eliminar ruidos e, caso necessario, sdo segmentadas
para destacar o objeto a ser analisado.

Um ambiente de IDWing também € caracterizado pela adaptacdo da camada
de DW ao contexto de imagem. Nessa camada, o DW é especialmente projetado de
forma a manter sua propriedade de multidimensionalidade ao mesmo tempo em que
as imagens sejam inseridas ou tenham seu conteudo intrinseco representado na
forma de dimensfes ou medidas. Um DW com essas caracteristicas exige atencao
especial, pois ao representar as imagens na forma de vetor de caracteristicas, a
definicdo de medidas torna-se uma tarefa nao trivial devido ao fato de vetores de

caracteristicas ndo apresentarem a propriedade de relacdo de ordem total.
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Dessa maneira, a camada de servidores OLAP de um ambiente de IDWing
deve ser capaz de processar consultas OLAP baseada em algum predicado
relacionado as imagens, e podem conter funcdes de agregacao especificas capazes
de agrupar as imagens. Para o contexto de representacao do conteudo intrinseco da
imagem, indica-se que as funcdes de agregacao sejam realizadas baseadas em
consultas por similaridade. Esta nova gama de consultas OLAP é denominada neste
projeto como consultas IOLAP (Image On-Line Analytical Processing), que
necessariamente possuem algum critério de similaridade entre as imagens e podem

também ser composta por predicados convencionais.

Ferramentas
front-end

Componentes

E}D{B Servidores OLAP Tz deandlisee
ROLAP
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S e—— ETL convencional e
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iCube

Data Warehouse

—
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Dados
arquivados
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Figura 2.8: Arquitetura de um ambiente de Image Data Warehousing.

Nesta pesquisa, trabalhamos na extensdo das camadas de ETL, camada de
IDW e camada de servidores IOLAP. Os capitulos 5 e 6 detalham nossa proposta de

extensao, assim como os resultados obtidos.
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2.4 Estrutura de Indexacéo

indices s&o estruturas de dados desenvolvidas para permitir o acesso agil a
registros em um grande banco de dados. Um indice organiza os dados segundo um
ou Véarios predicados, sem de fato reordenar os registros, e permite encontrar um
registro consultando apenas uma pequena fracdo dos registros do repositorio
(GARCIA-MOLINA; ULLMAN; WIDOW, 2000; ELMASRI; NAVATHE, 2005). Nesta
pesquisa, foram investigados dois tipos de estruturas de indexacdo: métodos de
acesso convencionais e métodos de acesso métricos.

As secgbes a seguir detalham o funcionamento dessas estruturas de
indexacdo, assim como descrevem suas vantagens e desvantagens em ambientes
IDWing.

2.4.1 Métodos de Acesso Métrico

O uso de indices em consultas por similaridade € importante, pois minimiza o
namero de calculos de distancia necessarios para processar uma consulta e, por
conseguinte, minimiza o seu tempo de processamento. Para consultas por
similaridade em espacos métricos genéricos, os métodos de acesso métricos (MAM)
sdo os mais adequados. MAM’s sdo indices baseados em distancia que utilizam
exclusivamente funcbes de distancia para organizar os objetos no indice. Exemplos
de MAM’s propostos na literatura incluem a VP-tree (Vantage Point tree) (YIANILOS,
1993), a MVP-tree (Multi-Vantage Point tree) (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999), a
GNAT (Geometric Near-neighbor Access Tree) (BRIN, 1995), a M-tree (CIACCIA;
PATELLA, 2002), a Slim-tree, a DBM-tree (FILHO et al., 2001; TRAINA-JR et al.,
2002; VIEIRA et al., 2004) e a Onion-tree (CARELO et al., 2010). Nesta pesquisa em
nivel de mestrado enfocamos no uso e na comparagcdo com a Onion-tree, por esta
ser um dos MAM’s presente atualmente na literatura com menor tempo de resposta
a consultas por similaridade (CARELO et al., 2010).

A Onion-Tree € um Método de Acesso Métrico robusto e dindmico, baseado
em memoria primaria. Por ser uma extensdo da MM-tree, a Onion-Tree também
realiza divisdes hierarquicas do espaco métrico, no entanto possui politicas novas de

construgcdo e particionamento do espago métrico que permitem que o0 espaco seja
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dividido em mais de quatro regifes disjuntas por no. Testes apresentados em
(CARELO et al., 2010), comprovam que, além da Onion-Tree ser um indice muito
compacto, requerendo no maximo 4.8% da memdaria primaria, esta estrutura produz
os melhores tempos de construcdo do indice e os melhores resultados de
desempenho no processamento de consulta quando comparada as versdes
baseadas em memoria primaria da Slim-Tree e da MM-Tree. As principais
propriedades introduzidas pela Onion-Tree consistem no Processo de Expanséo e
na Técnica de Substituicao.

O processo de expansao consiste em uma nova politica de particionamento
que torna a estrutura de indexacdo mais balanceada ao aumentar o niumero de
regides disjuntas definidas pelos pivés de um né. No particionamento da MM-Tree,
em um no N, sdo definidas quatro regides disjuntas, as regides I, II, Il e IV, onde
esta Ultima é caracterizada por ser a maior regido mapeada pelo né. Evidéncias
experimentais demonstram que a diferenca no tamanho da regido IV comparado ao
tamanho das demais regifes resulta em um desbalanceamento na estrutura
(CARELO et al., 2010), pois muitos elementos s&o atribuidos a esta. Neste contexto,
0 processo de expansédo da Onion-Tree divide recursivamente a regido mais externa
do né em quatro regides, tornando a estrutura mais equilibrada, rasa e ampla.
Ademais, esse processo ndo degrada o tempo de construcdo da arvore, uma vez
gue nédo exige novos calculos de distancia.

Dois processos de expansdo séo ilustrados na Figura 2.9, utilizando como
exemplo um n6 N que inicialmente é composto pelas regides I, II, lll e IV. Com o
primeiro processo de expansao, a regido IV, que é a regido mais externa do né N, é
dividida em quatro regides disjuntas, gerando o né N’ composto por sete regides
disjuntas (i.e., I, 11, lll, IV, V, VI, VII), tal como ilustrado na Figura 2.9. Em seguida, a
divisdo é expandida a regido VII, a qual é a regiao mais externo do n6é N’, gerando
as regides VI, IX e Xilustradas no nd N”.

O processo de construgao de uma Onion-Tree pode ser realizado de duas
maneiras, pela abordagem fixa ou pela dinamica. Na abordagem fixa, é estabelecido
um numero fixo de expansdes para ser aplicado em todos nés da estrutura. Por
outro lado, na abordagem dinamica, o0 niumero de expansdes de cada no é definido
dinamicamente, de acordo com critérios como a distancia dos pivds aos seus
representantes. Outra politica para construir a arvore de maneira balanceada é a

técnica de substituicdo que assegura a melhor divisdo hierarquica do subespaco
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métrico de um no folha N durante o processo de insercdo de um elemento s; a este
nd. A técnica de substituicdo verifica se o0 n6 N é melhor particionado ao substituir o
elemento sendo inserido por um de seus pivls, caso verifique a necessidade de
substituicdo do pivd, o raio do né N também é substituido pela distancia entre o

elemento sendo inserido e o pivd ndo escolhido.

&N
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Expanséo 1 Expansdo 2 Expansdo 3

Figura 2.9: Representacao das expansdes dos nds N, N’ e N”, e suas regides
(adaptado de (CARELO et al., 2009)).

Devido ao processo de expansdo na Onion-Tree, os algoritmos de consulta
por abrangéncia e k-NN foram adaptados a fim de permitir que a consulta por
elementos seja realizada em todas as regides geradas pelo processo de expansao.
A adaptacdo no algoritmo de consulta por abrangéncia (Algoritmo 1) esta
representada na linha 8, enquanto a linha 13 do Algoritmo 2 confere a adaptacao
para a consulta por k-NN.

Tal como em ambientes transacionais (i.e., Online Transaction Processing -
OLTP), o processamento de consultas OLAP pode ser acelerada com o uso de
estruturas de indexagdo. No entanto, a utilizagéo de indices convencionais (e.g. B-
Tree, KD-Tree) € pouco recomendada devido a natureza multidimensional do
conjunto de dados de aplicacdes de data warehousing. indices Bitmaps e estruturas
de aproximacgdo, por outro lado, sdo excelentes estruturas de indexagao para este
cenario multidimensional, pois seu desempenho ndo degenera em grande escala,

ainda que haja varias tabelas de dimensdo no esquema estrela (O'NEIL, P
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GRAEFE, 1995; SARAWAGI, 1997; O’'NEIL, P.; QUASS, 1997, GOYAL,; ZAVERI;
SHARMA, 2006; O'NEIL, E.; O’'NEIL, P.; WU, K., 2007, C. Traina Jr. Et. al. omni).

Algoritmo 1: Range (N, sq, rq)

Input: N (n6), sq (centro de consulta), rq (raio de consulta)
Output: (ids dos elementos que satisfazem a consulta por abrangéncia)
if N = null then return;
else
d1 & d(Sq, N.Sl);
dz & d(Sq, N.Sz);
if d1 < rqthen Add N.s..id to the Result;
if d2 < rqythen Add N.s..id to the Result;
for Region € 1to N.Region do
if Query radius interesects region N.Son[Region] then
Range (N.Son[Region], sq, Iq);
end

© 0 N O g b~ WON P

=
[ENS)

end

=
N

end

Algoritmo 2: k-NN (N, sq, k, ra)

Input: N (nd), sq (centro de consulta), k (k nearest), ra (raio ativo)
Output: (ids dos elementos que satisfazem a consulta por k-NN)

1 if N =null then return;

2 else

3 d:1 € d(sq, N.s1);

4 d> € d(sq, N.s2);

5 if Result.Size() < k then ra € «;

6 else ra € Result[k].Distance;

7 if di < rathen Add N.s;.id to the Result, mantenha armazenado;

8 if d> < rathen Add N.s,.id to the Result, mantenha armazenado;

9 Order € Visit order of sq on N;

10 fori € 1to N.Regiondo

11 Region € Order.Next();

12 if Query radius intersects region N.Son[Region] then

13 KNN(N.Son[Region], sq, K, ra);

14 end

15 end

16 | end

2.4.2 Técnica Omni

A técnica Omni consiste em um mecanismo de filtragem baseado em
representantes globais, que reduz o namero de comparacdes necessarias para

responder consultas por similaridade a partir de uma regido de aproximacao.
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Experimentos apresentados em (FILHO et al.,, 2001; TRAINA-JR. et al., 2007)
evidenciam que a técnica Omni proporciona melhores resultados quando comparado
aos metodos de acesso métricos com relacdo ao tempo gasto no processamento de
consultas por similaridade e com relacdo ao niumero de acessos a disco.

O processamento de consultas por abrangéncia é acelerada com o uso da
técnica Omni, pois o numero de imagens selecionadas para comparagcfes por
similaridade é reduzida com o estabelecimento de uma regido de aproximacao
denominada mbOr (minimum-bounding-Omni-region, ou seja, a minima regido
limitada pela Omni). Nesse contexto, a consulta por abrangéncia € realizada em
duas etapas: filtragem e refinamento.

Na etapa de filtragem, para um espaco métrico M = {(5,d( )), a mbOr é

determinada a partir dos valores de disténcia da imagem de consulta sq com relagéao
aos representantes globais e a partir do raio de abrangéncia rq definido pelo usuario.

Logo, a Equagéo (2.9) defini a mbOrg (Sq,rq) COM uma consulta centrada em sq € S,

um raio de abrangéncia rq € para os representantes globais do conjunto S definido
por F = {f.. fos e fu | fo f; €S, f, #+ Vg #j }, Onde cada £, € um objeto de S, e h

é o nimero de representantes para a base S.

mbO7: [sq, q) (2.9)

_19'

De acordo com a Equacéo 2.9, I3 € um subconjunto composto por s; € S, cuja

distancia ao representante f, (i.e., df,(s;)) possui valor de no minimo
" = df,(s,) — r, (ou zero, caso df_(s,) = r,) e de no maximo LJ** = df_(s_) + r,
onde df,(s,) consiste no valor de distancia da imagem de consulta sq ao

representante f,. Formalmente, o intervalo Iy € definido como:

= {s|" < df,(s) = J*?,¥s; €5} (2.10)
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Devido a propriedade de desigualdade triangular da funcéo de distancia, ndo
h& a ocorréncia de falsos negativos, ou seja, imagens que sdo similares a imagem
de consulta ndo sdo eliminadas pela etapa de filtragem. No entanto, a mbOr pode
gerar falsos positivos, 0 que torna necessario o refinamento desse conjunto. Na
etapa de refinamento, é calculada a distancia de cada candidato, pertencente a
mbOTre (Sq, Iq), & imagem de consulta sq e € verificada a similaridade entre elas
conforme o raio de abrangéncia .

O ganho obtido pela técnica Omni se deve a maneira simples e concisa com
gue as imagens sdo representadas e filtradas pela distancia aos representantes,
uma vez que esses dados séo previamente calculados e armazenados. No entanto,
a escolha dos representantes globais deve ser feita cuidadosamente, pois 0 nimero
de representantes e a disposicdo desses influenciam na seletividade da mbOr. Na
Figura 2.10, é exemplificada a relacdo de seletividade entre a mbOr e o numero de
representantes globais em um espaco bidimensional.

Na Figura 2.10a, todas as imagens do conjunto S sdo submetidas a
comparagéo de similaridade com relagéo a imagem de consulta sy, pois nenhuma
regido de aproximagcéo foi estabelecida a partir da mbOr (i.e., nenhum representante
global foi definido). Consequentemente, este € 0 pior caso por ser muito custoso

porqué compara todas s; € S a imagem de consulta sq. Por outro lado, com o

estabelecimento de representantes globais, o conjunto de imagens que sao
submetidos a comparacao de similaridade é reduzido. Como ilustrado na Figura
2.10b, um representante gera uma regido no espaco em forma de anel, que
restringe o conjunto de imagens que sdo submetidos a comparacéo de similaridade.
Este anel consiste na representagdo grafica do intervalo Iy (g = 1), em que as
imagens contidas neste anel possuem um valor de distancia com relagcdo ao

representante fq entre df,(s,) — ro € df,(s,) + r,. Na Figura 2.10b, a mbOr (Sq,rq)

gerada pelo intervalo l4 € ilustrada pela regido sombreada.

Para um conjunto de h representantes globais, onde h =1, a mbOr é

determinada pela interseccdo dos intervalos Iy, onde g varia de 1 a h, conforme
apresentado na Equacgéo 2.9. Desta forma, a representacao grafica da mbOreg (Sq, rq)
e ilustrada pela regido sombreada da Figura 2.10c, gerada pela interseccdo dos

aneis. Observa-se que a interseccao destes anéis reduz a quantidade de imagens
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comparadas, 0 que resulta em maior agilidade no processamento de uma consulta

por similaridade.

Figura 2.10: Consulta por abrangéncia com um raio r em um espaco 2D. Imagens contidas
na mbOr, ilustrada pelas regiées sombreadas, sdo selecionadas para comparacao por
similaridade. a) Em um conjunto sem representantes. b) Em um conjunto com um
representante. ¢) Em um conjunto com trés representantes, a mbOr proxima da regido
delimitada pelo raio de abrangéncia (adaptado de (FILHO et al., 2001)).

Em um conjunto de dados espacial (vetorial ou métrico), (TRAINA-JR. et al.,
2007) propbem que o numero h de representantes deve ser obtido conforme a
dimensionalidade intrinseca do conjunto S. Uma vez que a dimensionalidade
intrinseca do conjunto consiste no nimero minimo de atributos que séo necessarios
para representar e diferenciar os objetos de S. Nessa pesquisa, foi utilizada a
correlacdo de dimensdo fractal D2 (TRAINA-JR. et al., 2000) como uma
aproximacédo da dimensionalidade intrinseca do conjunto de dados S. Traina-Jr, et
al. (TRAINA-JR. et al., 2007) também sugerem que o namero h de representantes

deve ser igual a [D2] +1, em que D2 consiste na correlacdo de dimenséo fractal do

conjunto de dados S, ou seja, na aproximacao da dimensionalidade intrinseca desse
conjunto.

A seletividade da mbOr também é influenciada pela disposicdo dos
representantes globais. Experimentos apresentados em (FILHO et al., 2001,
TRAINA-JR. et al.,, 2007) indicaram que os representantes globais devem ser os
mais periféricos (i.e., estarem na borda do conjunto S) e serem mais afastados entre
si. Essa relagdo de distribuicdo pode ser melhor compreendida com os exemplos
ilustrados em Figura 2.11a e Figura 2.11b. Por estarem muito distantes entre si e
estarem na periferia, os representantes globais definem uma mbOr bem aproximada
da regido determinada pelo raio de abrangéncia rq (Figura 2.11a). J& a mbOr definida

pelos representantes da Figura 2.11b, que estdo muito proOXimos € pouco



Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica 46

distribuidos, resultou em uma regido mal ajustada com relacdo a regiao definida pelo

raio de abrangéncia, o que resulta em um aumento no nimero de falsos positivos.
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Figura 2.11: Impacto da seletividade gerada pela mbOr conforme a distribuicéo dos
representantes globais (adaptado de (TRAINA-JR. et al., 2007)).

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo HF (Hull-Foci), para identificar os
representantes globais de um conjunto S. Para maiores detalhes sobre esse

algoritmo indicamos a leitura de Caetano (TRAINA-JR. et al., 2007).

2.5 Consideracdes Finais

A partir da fundamentacao tedrica e da motivacdo detalhada no Capitulo 1 -
verificamos que existem trés grandes desafios no desenvolvimento de ambientes de
image data warehousing. Mais especificamente estes desafios se referem as
camadas de ETL, IDW e servidores IOLAP.

Para a camada ETL o desafio observado consiste na integracdo dados
convencionais e dados sobre o conteudo intrinseco da imagem, em que dependendo
do interesse dos usuarios esse conteudo deve ser representado por diferentes
descritores a fim de abranger diferentes percepgdes visuais.

Sobre o IDW, o desafio refere-se a representacdo das imagens neste
repositério, de modo que o ambiente dé suporte a analises multidimensionais tanto
sobre dimensdes convencionais quanto sobre dimensdes visuais, a0 mesmo tempo
em que permita que o servidor IOLAP seja flexivel a qualquer consulta do usuério.

Para tanto, o servidor IOLAP ndo deve possuir imagens de consulta pre-
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determinadas nem valores de raio de abrangéncia fixos. Além disso, o servidor
IOLAP deve prover suporte a diferentes percepcdes de usuarios, isto é, conter
imagens processadas por diversos descritores de maneira a gerar camadas
perceptuais.

Outro desafio interessante relacionado ao servidor IOLAP consiste na
utilizacdo de mecanismos que acelerem o tempo de processamento de consultas
IOLAP, uma vez que consultas por similaridade sdo consideradas custosas e
ambientes de DWing séo caracterizados por seu grande volume de dados.

Neste contexto, este trabalho realizou uma pesquisa no estado da arte e os
trabalhos correlatos estéo descritos no capitulo a seguir.



Capitulo 3

TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, sdo descritos os trabalhos envolvendo o conceito de tecnologia de data
warehousing na area médica, foco das propostas do iCube e do iStar, e trabalhos
envolvendo a criagdo de métodos de acesso métricos, desde que as propostas do iCube
e iStar sdo comparadas com o método de acesso Onion-tree. Os principais trabalhos
correlatos a este projeto, referentes a ambientes de imagens data warehousing também

sdo descritos e comparados.

3.1 Consideracdes Iniciais

No contexto de DWing, diversas técnicas tém sido propostas na literatura
enfocando diferentes linhas de pesquisa relacionadas ao cubo de dados
multidimensional. Considerando o enfoque deste projeto, pode-se citar os trabalhos
voltados ao calculo eficiente das agregacées que compdem o cubo de dados a partir
dos dados mais detalhados do DW (GRAY et al., 1995; SOUZA; SAMPAIO, 1999;
HAN et al., 2001). Ja no contexto da area meédica, trabalhos existentes na literatura
apresentam um ponto de vista mais pratico, sendo voltados a utilizacdo da
tecnologia de DWing com o objetivo de tornar mais eficientes 0s processos
informacionais relacionados a analise dos diagnosticos de saude (MURPHY et al.,
1999; LAI; NICOLLET, 2000; XEXEO; SANTOS, 2000; CIFERRI et al., 2006).
Independentemente do contexto sendo considerado, os trabalhos existentes nao
enfocam o armazenamento e a manipulacdo de imagens meédicas ou o tratamento

de operagOes baseadas em similaridade em aplicagdes de DWing.
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Um aspecto importante a ser considerado no suporte as consultas por
similaridade esta relacionado a utilizacdo de indices que possam agilizar o
processamento de consultas por similaridade. Para consultas por similaridade em
espacos metricos genéricos, os metodos de acesso métrico (MAM) sdo 0s mais
adequados.

Embora MAM melhorem o desempenho no processamento de consultas por
similaridade, MAM néo enfocam caracteristicas intrinsecas de aplicacées de DWing,
tais como a multidimensionalidade dos dados e a organizacao dos dados do DW em
diferentes niveis de agregacéo, além de suporte as operacdes OLAP tipicas. Assim,
consultas tal como “Qual a quantidade de imagens similares a uma certa imagem de
consulta referentes ao ano de 2007, ao estado de SP para pacientes do sexo
masculino?”, ndo sao prontamente atendidas por um MAM.

Para tanto, visualizamos que um MAM deve ser estendido. Um MAM deve
incorporar em cada entrada do indice atributos referentes as dimensfes do cubo de
dados. Por exemplo, associar a data da imagem, o estado de origem e 0 sexo do
paciente. Com isto, pode-se recuperar os IDs das imagens que possuam as
caracteristicas requeridas pela consulta e depois contar a quantidade de imagens.
Porém, a existéncia de hierarquias de atributos e de varias dimensdes pode requerer
uma grande quantidade de atributos em cada entrada do indice. Uma alternativa é a
criacdo de um MAM distinto para cada combinacdo de agregacdes. Por exemplo, um
MAM para indexar imagens por dia por estado e por paciente e outro MAM para
indexar imagens por més, por regiao e por tipo de paciente. Estas consideragdes
consistem em uma primeira contribuicdo deste trabalho, desde que definem como
um MAM pode ser estendido para prover suporte a ambientes IDWing (Capitulo 4 - ).

Nas secOes seguintes, serdo detalhados os trabalhos identificados como

correlatos ao enfoque deste trabalho de pesquisa.

3.2 Osmar Zaiane

A pesquisa de Zaiane (ZAIANE et al., 1998) possui duas grandes motivacdes.
A primeira motivagao é relativa a crescente necessidade de desenvolver técnicas

para 0 gerenciamento de dados multimidia, ou seja, para processos de
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representacdo, armazenamento, indexagdo, recuperacdo de dados multimidia e,
principalmente, para o desenvolvimento de pesquisas na area de mineragdo de
dados multimidia. A segunda motivacao, vista como solucéo para a primeira, refere-
se as caracteristicas e funcionalidades de um cubo de dados que permite a
aplicacdo de métodos de mineracdo de dados e viabiliza andlises multidimensionais
dos dados. E importante salientar que em se tratando de dados multimidia essas
funcionalidades séo baseadas no conteudo intrinseco e extrinseco desses dados.

Nesse contexto, Zaiane propde o MultiMediaMiner, um sistema de mineracéo
de imagens e videos disponiveis na internet, constituido pelas ferramentas DBMiner
e C-BIRD. A mineracdo desses dados é realizada em quatro camadas:
caracterizacdo, comparacao, classificacdo e associacao.

O modulo de caracterizacdo extrai um conjunto de caracteristicas em diversos
niveis de abstracdo de um conjunto relevante de dados multimidia. Como esta
extracdo ocorre em diversos niveis de abstracdo, o sistema permite que 0 usuario
seja capaz de analisar os dados em multiplos niveis e realizar as operacgdes roll-up e
drill-down com base nas caracteristicas da imagem.

O modulo de comparacéo visa descobrir caracteristicas que diferenciam (i.e.,
representam) as classes de dados multimidia. Este mdédulo compara e distingue as
caracteristicas gerais de uma classe alvo em relagdo a um conjunto de dados
conhecido como classe contrastante.

O modulo de associacéo identifica regras de associacdo sobre conjuntos de
dados relevantes. Tendo o objetivo de apresentar os padrdes que frequentemente
ocorrem em um conjunto de dados. JA o moOdulo de classificacdo dos dados
multimidia € baseado em classes pré-estabelecidas e tem a finalidade de classificar
os dados multimidia.

Como descrito em seu artigo, para cada dado multimidia processado pelo
MultiMediaMiner sdo coletadas informacdes de descricdo, descritores de layout e
caracteristicas intrinsecas do dado multimidia. As caracteristicas intrinsecas sao
armazenadas em um esguema estrela a partir da dimensédo cor, em que séo
armazenados os vetores de 512 cores, de MFC (Most Frequent Colour) e de MFO
(Most Frequent Orientation). J& para descritores de descricdo sdo coletados o nome
do arquivo, URL da imagem, formato da imagem, URLs pais, palavras-chave,

thumbnail (i.e., versdes reduzidas de imagens, utilizadas para agilizar o processo de
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recuperacdo e reconhecimento). Por fim, os dados de descritores de layout sdo os
vetores de layout de cor e de layout de borda.

O esquema estrela do MultiMediaMiner possui dez dimensées (Figura 3.1):
tamanho em bytes da imagem ou video; altura e largura de cada frame ou imagem;
data da criacdo da dado multimidia; formato do arquivo; duracdo da sequéncia de
frame em segundos como uma hierarquia numérica (e.g. zero segundos
corresponde a uma imagem); dominio da pagina que o dado multimidia foi obtido;
dominio das imagens ou videos da Internet; palavras-chave; dimensao cor;
dimensé&o orientacdo de borda. O autor relatou que hierarquias foram construidas
automaticamente para em cada dimensao, o que permite que consultas complexas
de roll-up e drill-down sejam realizadas. Elementos basicos da arquitetura do cubo
de dados multimidia, possiveis consultas processadas pelo MultiMediaMiner e das
hierarquias geradas automaticamente n&o foram definidos nem apresentados no

artigo.
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o Orientagao
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v N
g N
Formatodo - Dominioda
arquivo Duragcaoda Dominioda URL de origem
sequeénciade imagemou
frames (seg) video

Figura 3.1: Esquema estrela do MultiMediaMiner.

Torna-se evidente que o presente projeto de mestrado possui foco distinto do
trabalho apresentado por Zaiane, o qual prop6e um cubo de dados multimidia para a
mineracdo de dados multimidia, para o qual as principais operacdes realizadas séo:
comparacao, classificagdo, associacdo e caracterizacdo. Ademais, 0 proprio autor

declara que esse esquema estrela de dez dimensdes é limitado com relacdo ao
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namero de intervalos de cor e textura e consequentemente torna-se limitado para a

execucao de operacdes IOLAP.

3.3 Jane You

As pesquisas de Jane You em (YOU et al., 2004) foram motivadas pelo fato
de sistemas de CBIR serem computacionalmente caros e dependentes de dominio,
0 que restringe e dificulta a sua implantacdo. Além do mais, a maioria dos sistemas
de CBIR possui capacidades limitadas, sendo destacada no artigo a incapacidade
de processar consultas resumidas e de integrar multiplas caracteristicas de imagens
para medir similaridade.

Com esses argumentos, o trabalho de You tem como objetivo apresentar uma
nova abordagem de integracdo, recuperacdo e armazenamento de dados
multimidia, a partir da extensao e unido dos conceitos de DW e CBIR. Sua proposta
consiste em uma estrutura de multimedia data warehouse para facilitar os processos
de indexacdo, consultas dinamicas e hierarquicas, selecdo de caracteristicas
baseada em estatistica e, principalmente, na recuperacdo de informacdes
multimidia.

Como descrito em seu artigo, os dados multimidia sdo armazenados em um
esquema starflake com a finalidade de integrar multiplos dados de multimidia em
hierarquias de representacédo e indexacdo. Em um esquema starflake, cada campo
de tabela pode ser considerado como uma tabela de fatos para o nivel inferior e os
detalhes deste campo séo especificados nas tabelas de dimens&do associadas
(Figura 3.2). Assim, a tabela de fatos do primeiro nivel define e armazena dados de
cinco grandes classes de multimidia, as quais sdo especificadas nas seguintes
dimensdes: texto, audio, video, imagem e grafico. Para cada classe de dados
multimidia € gerado um esquema starflake que representa os dados basicos de seu

conteudo.
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Figura 3.2: Mdltiplos niveis de agregacédo de dados multidimensional.

As caracteristicas extraidas da classe de multimidia imagem séo relacionadas
a cor, textura e forma. Os dados de cor sédo representados por um esquema estrela
com sete dimensfes associadas: pontos de interesse, histograma global de cor,
momentos de cor, média do coeficiente de Wavelet para 4 dire¢bes, horizontal,
vertical, diagonal e global. O esquema estrela que modela os dados de textura
possui seis dimensdes: pontos de interesse de borda, parametros de contorno,
momentos invariantes, coeficiente de B-spline, horéario e lugar. J& as caracteristicas
referentes a forma sdo armazenadas em um esquema estrela com 8 dimensdes:
transformada de Wavelet, o primeiro, segundo e terceiro momento central de cada
camada e suas respectivas médias; e B-spline (i.e., active contour model). Toda
essa estrutura de dados é denominada pela autora como MediaHouse e seu modelo
l6gico é apresentado na Figura 3.3.

As principais técnicas utilizadas para a extracdo das caracteristicas foram:
transformada de Wavelet, histograma de cor, momentos de cor e Active Contour
Model (B-Spline) para identificar objetos de borda. O método estatistico de simetria
de Tau foi estendido para realizar selecdo de multiplas caracteristicas. Também &
importante destacar que antes de avaliar a similaridade das imagens seus dados
sofreram normalizacdo gaussiana. Por fim, as distancias de Hausdorff e de Cosine

foram utilizadas para medir a similaridade entre as imagens.
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Figura 3.3: Esquema starflake do MediaHouse.

Diversos estudos de casos foram apresentados por You, 0s quais podem ser
resumidos como método de classificacdo de superficie de imagens de satélite,
classificacdo de imagens de satélite por identificacdo de padrdes de ciclones
tropicais, identificacdo pessoal pelo reconhecimento da palma da méo e
reconhecimento de faces.

Mesmo que a proposta do MediaHouse seja desenvolver um multimedia data
warehouse, o destino de utilizacdo deste € diferente da proposta do iCube. Visto
pelos experimentos realizados, o cubo de dados do MediaHouse tem a finalidade de
auxiliar o usuério no processo de classificacdo de imagens baseados em conteudo.
Ademais, nenhuma operacdo OLAP ou funcdo de agregagcdo baseada nas
caracteristicas de conteudo da imagem foram propostos nesse artigo.

Mesmo que os autores tenha declarado que o MediaHouse foi proposto com o
intuito de integrar multiplas caracteristicas de imagens para medir similaridade, a
forma com que o DW foi projetado € inflexivel as intencfes de consulta do usuario.
Segundo a proposta do MediaHouse, as imagens sempre sao descritas pelos

mesmos extratores, 0 que torna essa abordagem muito restrita a estas percepcgoes.
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Ademais, o MediaHouse foi desenvolvido em um esquema starflake, que
consiste de tabelas normalizadas e desnormalizadas. Os dados multimidia
armazenados no DW séo: texto, audio, video, imagem e grafico. As caracteristicas
intrinsecas das imagens sdo armazenadas nas dimensdes cor, textura e forma.
Como relatado pela autora, este esquema impacta no desempenho de consultas.
Dentro deste contexto, torna-se evidente que a proposta do iCube aborda

estratégias e conceitos diferentes sobre IDWing.

3.4 Stephen Wong

Stephen Wong (WONG et al., 2004) relata que mesmo havendo uma ampla
guantidade de dados gerados e armazenados digitalmente em centros meédicos,
como imagens meédicas, dados de pacientes e relatérios de diagnostico, o acesso e
andlise desses dados, fora do ambito de operacgdes clinicas diérias, € um processo
longo e tedioso. Além disso, o fato dos dados estarem digitalmente armazenados
nao reduz o tempo do processo de diagndstico. O diagndstico de epilepsia, por
exemplo, leva semanas para ser concluido, pois é necessario recuperar todos 0s
dados relacionados em diversas fontes de dados e manipula-los adequadamente.
Outro agravante apontado pelo autor deve-se aos poucos esfor¢os da comunidade
cientifica e médica para desenvolver sistemas de informacao que sejam capazes de
integrar dados biomédicos originados em multiplos laboratérios e hospitais.

Como estes agravantes estdo diretamente relacionados aos principais
objetivos de um hospital escola, que consistem em prover cuidados médicos, formar
novos médicos e conduzir pesquisas biomédicas, Wong propde uma nova classe de
pesquisa sobre data warehouse utilizando dados multimidia, chamado NIDS
(Neuroinformatics Database System). Este sistema permite que estudos clinicos e
cientificos sejam realizados utilizando dados de pacientes de epilepsia lobo-temporal
nao tratavel.

O NIDS permitir realizar analises e processamento de imagens, além de
consultas em texto aberto de laudos de pacientes e consultas complexas, tais como
“‘Encontre as pacientes do sexo feminino com mais de 21 anos, com atrofia no

hipocampo direito > 10% e corresponde a deplecédo de N-acetil-aspartato > 15%”.
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Para tanto, diversos tipos de multimidias sdo armazenados no NIDS, dentre textos
livres, laudos estruturados, imagens, sinais, graficos, videos e laudos em papel
digitalizados. Mais especificamente, o autor declara que os dados utilizados para
alimentar o DW foram:

e Dados cadastrais do paciente e referentes a consultas, oriundos do sistema
de informacao hospitalar;

e Dados oriundos do sistema de Picture Archiving and Communication
System (PACS), como dados de imagens de ressonancia magnética, data
do exame, etc;

e Dados de exames de tomografia por emissdo de pésitrons (PET);

e Dados pré-cirdrgico e cirdrgico oriundos do banco de dados de
neurocirurgia;

e Dados de testes psicométricos;

e E alguns videos de eletro encefalograma (EEG).

No artigo, também é destacado o fato dos dados de texto serem organizados
em indices invertidos, assim o texto € representado por palavras-chave relacionadas
ao seu conteudo, identificadas em um conjunto de objetos catalogados referentes a
este dominio. Esta identificacdo ocorre em uma abordagem a priori por intermédio
da ferramenta Symphonia3. Geralmente, indices sdo armazenados na estrutura de
dados arvore-B, devido a sua flexibilidade em inserir, reposicionar e remover indices.
As consultas realizadas sobre esses indices € tipicamente aperfeicoada com a
utilizacdo de técnicas de mineracdo de texto, tais como andlise lexical, remocéo de
stop-words, stemming, identificacdo de sindnimos e atribuicdo de pesos.

As caracteristicas de conteudo das imagens e figuras de interesse também
sdo armazenadas no NIDS como indices. A ferramenta Visibroker e o algoritmo
desenvolvido pelo Centro de Imagens Funcionais do laboratério Lawrence Berkeley
em conjunto com o Projeto de Analise e Visualizacdo de Imagens Volumétricas da
University of lowa Medical College, foram utilizados para processar as imagens
meédicas e extrair as suas caracteristicas, as quais sao classificadas pelos autores
como primitivas e logicas. As caracteristicas primitivas séo caracteristicas visuais,
tais como volume, cor, textura, forma, atividade metabolica, etc. J& as caracteristicas

l6gicas sdo caracteristicas de alto nivel semantico, tais como normalidade
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volumétrica, nivel de metabolismo, etc. O processo de extracdo de caracteristicas é
ilustrado na Figura 3.4.

Foram apresentados diversos estudos de caso sobre a utilizacdo do NIDS em
pesquisas de epilepsia como: andlise estatistica de correlacdo de variaveis (por
exemplo, correlacdo de idade com volume do hipocampo); estudo clinico sobre a
localizagcé&o de focos epileptogénicos e para compreensado estrutural e funcional do
cérebro. lgualmente foram realizadas pesquisas sobre o planejamento cirdrgico,
como na determinacdo de pacientes que sejam bons candidatos para a cirurgia ou
quais procedimentos clinicos sdo mais eficazes. O mesmo sistema foi utilizado para

auxiliar no processo de diagnostico.
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Figura 3.4: Fluxo operacional de extracao de caracteristicas do NIDS (adaptado de
WONG, et. al. 2004).

Neste artigo, porém, ndo foram especificados os descritores de conteudo

utilizados, tdo pouco, o modelo légico de seu IDW e processamento de consultas



Capitulo 3 - Trabalhos Correlatos 58

IOLAP. Pouco se comentou sobre a existéncia de indices sobre os vetores de
caracteristicas, visbes ou mesmo as organizacdes desses dados no repositério,
também nao foi descrito sobre a real comparacdo de desempenho com medidas

deste sistema em relacdo aos sistemas concorrentes.

3.5 Anne-Muriel Arigon

O problema abordado em (ARIGON; TCHOUNIKINE; MIQUEL, 2006) refere-
se a dificuldade de escolher a priori 0os descritores mais apropriados para
caracterizar os dados analisados. Dados multimidia geralmente sao caracterizados
por descritores que podem ser calculados de véarias maneiras e por varias
perspectivas de observacdo. Deste modo, a escolha de descritores € uma dificil
tarefa e que estd sujeita a mas escolhas. Como medida para solucionar este
problema, é proposto um modelo multidimensional de multiversdes funcionais capaz
de gerenciar dados multimidia caracterizados por descritores obtidos por varios
modelos computacionais. Assim, o modelo permite que o usuario possa escolher
durante a sua andlise a melhor funcdo de representacdo e processamento dos
dados (e.g., descritor), em outras palavras, definir a melhor camada perceptual.

O estudo de caso abordado teve como finalidade utilizar esse cubo de dados
multiversdes funcionais como ferramenta de analise do efeito de um medicamento e
um placebo a partir de sinais de eletrocardiograma (ECG), ou seja, foi utilizada como
uma ferramenta de auxilio a tomada de decisdo. Para tanto, foram extraidas as
caracteristicas intrinsecas dos sinais de ECG, tais como a duragdo do QT e o nivel
de ruido presente no exame. A duracdo de QT é o intervalo de tempo em que 0s
ventriculos séo repolarizados, enquanto o nivel de barulho € um critério de selecéo
de grupos de estudo baseando-se na qualidade do sinal. A extracdo da
caracteristica duracdo de QT foi realizada por dois algoritmos, método de trés
limiares (T1, T2, T3) e o0 método de duas ondas T (S1, S2), este fato resgata e
justifica o conceito de multiversdes funcionais.

O MDW proposto foi modelado em um esquema floco de neve com sete
dimensoes:

e Trés dimensdes sao referentes ao paciente: patologia, idade e sexo;
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e Duas dimens0es referentes ao contetdo dos ECGs: duracédo de QT e
nivel de barulho; e
e Duas dimensdes relativas a aquisicdo dos ECGs: tempo e tecnologia.

E importante ressaltar que para cada dimensdo os dados foram
representados em diversos descritores, assim a organizacdo dos dados é feita pela
definicdo dos membros em bottom-up (ou seja, inicia-se com alta granularidade) e
estes sao ligados hierarquicamente.

A tabela de fatos é composta pelas chaves-estrangeiras das dimensdes
associadas e por um campo, #ECG, que representa trés funcdes de agregacao:

ECG-count, ECG-list, Average-ECG. Na Figura 3.5 este esquema floco de neve é

ilustrado.
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Figura 3.5: Esquema floco de neve do data warehouse do projeto EMIAT (adaptado
de (ARIGON; MIQUEL; TCHOUNIKINE, 2007)).

Outro estudo de caso apresentado sucintamente pelos autores refere-se a
aplicacao desta estrutura de dados para dados de imagens, no caso imagens de
cromossomos. Este estudo teve como objetivo comparar tecidos saudaveis com
tecidos cancerigenos ou com possiveis anomalias entre si. A andlise realizada com
o auxilio do MDW consiste na investigacdo sobre a expressao génica dos
Cromossomos.

A expressado de um gene em uma célula pode ser relacionada ao tempo (i.e.,
idade celular), ao espaco (i.e., localizacdo desta célula no organismo), e/ou ao
estado da célula (i.e., normal, doente, respondendo a algum estimulo). Um gene
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pode ser caracterizado por varios niveis de expressdo calculados de diferentes
maneiras e por seu conteudo de GC (i.e., conteldo de guanina-citosina). Os
meétodos de identificacdo do conteudo de GC baseiam-se na posicao dos pares de
GC (GC1, GC2, GC3) ou em regides do gene onde o0s pares estdo presentes
(regides exon e intron).

O modelo de dados para este estudo de caso possui uma tabela de fatos
correspondente ao cromossomo com medidas (nimero de cromossomos e lista de
cromossomos) e chaves estrangeiras das dimensdes associadas. As dimensdes sao
compostas por varios descritores das imagens de cromossomo, como téaxon, genes,
funcbes da proteina, conteldo de CG e nivel de expressdo. Na Figura 3.6, este

modelo multidimensional é ilustrado.
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Figura 3.6: Esquema do Bioinformatics Data Warehose.

Mesmo citando alguns métodos de representacdo do conteddo do
cromossomo, pouco foi detalhado sobre o funcionamento dos descritores de
contetido da imagem, assim como a organizacao destes dados no MDW.

A proposta de Arigon se assemelha a este projeto de pesquisa por se tratar
de uma ferramenta de auxilio & tomada de deciséo utilizando dados multimidia sobre
multiplos descritores. No entanto, como afirmado pela prépria autora, esses modelos
de dados em que os dados multimidias sdo considerados medidas da tabela de
fatos podem ser melhorados por possuirem algumas redundancias e por néao
realizarem o armazenamento das multiversées funcionais na tabela de fatos de
maneira otimizada.

Um ponto pouco detalhado no artigo consiste na maneira com que as funcdes
de multiversdes sdo executadas, ou seja, ndo € possivel afirmar em que momento
os dados brutos sé@o processados pela fungdo de multiversdo, se esta é executada

durante a etapa de ETL ou quando as consultas sao solicitadas.
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Outro fato importante, mas pouco comentado pela autora, refere-se ao
desempenho no processamento do consultas IOLAP. Por se tratar de
processamento utilizando dados multimidia, o tempo de resposta destas consultas
deve ser tratado como um elemento crucial. Nenhum resultado sobre o desempenho
do modelo de Anne foi apresentado, apenas uma referéncia a uma dissertacao foi
citada como proposta de aperfeicoamento.

3.6 Menchu Chen

Menshu Chen cita em (CHEN et al., 2008) que trabalhar com videos é um
grande desafio, mas necessario. E considerado um desafio, pois videos s&o dados
nao estruturados, que possuem grande quantidade de informacdes relacionadas,
além da descricAio de seu conteudo ser um processo subjetivo e,
consequentemente, métodos de recuperacdo baseados em palavras-chave ndo séo
aconselhados.

A necessidade de trabalhar com este tema é justificada pelo autor devido ao
crescimento de tecnologias de computadores e a popularizacdo da internet. A
quantidade de dados multimidia cresceu surpreendentemente, contudo, existem
problemas relativos ao seu armazenamento, gerenciamento e recuperacao que
ainda nao foram resolvidos.

Nesse contexto, os autores propdem uma estrutura em XML para organizar
dados multimidia em um cubo de dados, pois DW sdo muito eficientes no
gerenciamento de dados e adequados para volumosos bancos de dados. O
esquema estrela proposto por Chen, ilustrado na Figura 3.7, possui quatro
dimensdes: frames chaves/lideres, informacdes de legenda, informagdes de tempo e
informacdes de texto. Os dados que alimentam o DW sdo organizados em C
categorias pelo método k-means. O dado lider/chave da categoria (i.e., o0 mais
préximo a média do grupo) é armazenado na tabela de dimenséo e utilizado para
representa-la.

As dimens0fes deste esquema sao classificadas pelo autor como néo-espacial
(i.e., dimenséo tempo), espacial-ndo-espacial (i.e., em alguns niveis a dimenséo é

espacial e em outros ndo) e espacial-espacial (i.e., em todos 0s niveis a dimenséao é
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espacial). Medidas de dimensdes néo-espaciais sdo compreendidas como aditivas,
sendo possivel realizar funcdes de agregacdo como soma e média. Ja as medidas
de dimensdes espacial-espacial e espacial-ndo-espacial sdo, respectivamente, nao-
aditivas e semi-aditivas. As funcdes de agregacao sobre essas medidas ndo-aditiva
e semi-aditiva sado simuladas a partir do método de agrupamento k-means, que € um

algoritmo de agrupamento de dados que o0s organiza baseado nas médias préximas.

1 D
Framelider_id )
{ ————| Framelider_id )
Cor - Tempo_id
Tempo id
Espaco tempo
1 Descrigdo_id
Formato
i Legenda_id
Textura / _
) 4 Cor
7/
7 -
y Espaco
_ // Formato
Legenda_id [ Textura 4 Descrigdo_id
Contetdo Imagem Contetido

Figura 3.7: Esquema estrela do data warehouse proposto por CHEN (adaptado de
CHEN, et. al. 2008).

Consultas realizadas nesta estrutura sdo baseadas no algoritmo de consulta
por abrangéncia. A andlise de similaridade entre os videos inicia com o calculo da
distancia Euclidiana entre a frame de consulta e o frame lider/chave da categoria Cj.
Dentre as categorias com a distancia menor que o fator de abrangéncia, é
selecionada a categoria com menor distancia e, em seguida, aplicado o algoritmo de
consulta pelos k-vizinhos mais proximos entre a imagem de consulta e as imagens
pertencentes a esta categoria. A similaridade é medida em relagcéo as caracteristicas
intrinsecas dos frames, tais com cor, textura, forma e espaco.

O estudo de caso realizado sobre esta estrutura teve o objetivo de comparar
0s métodos de recuperacdo de videos baseados em contetudo entre uma base de
dados e um cubo de dados multidimensional. Com este estudo foi possivel concluir
que ha uma relacdo inversamente proporcional entre o numero de categorias
estabelecidas e o tempo de execucao de processamentos da consultas.

Mesmo relatando que a similaridade entre os frames é calculada a partir das

caracteristicas de conteudo (i.e., cor, textura, forma e espaco), nesse artigo ndo
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foram especificados os descritores de conteddo utilizados para extrair essas
caracteristicas dos frames, assim como néo foi detalhada a maneira com que esses
vetores de caracteristicas foram organizados na estrutura multidimensional. Devido
ao fato desse cubo de dados multimidia ser um sistema de recuperacao de videos
baseado em conteudo e operacdo OLAP assim como outros tipos de consultas para
0 auxilio a tomada de decisdo ndo serem abordadas pelo autor; torna-se evidente

que o propadsito do trabalho de Chen e este trabalho de mestrado séo distintos.

3.7 Teh Wah

Em (WAH; SIM, 2009) s&o descritas as dificuldades enfrentadas no
diagnéstico e no tratamento de linfomas, em que na maioria das vezes sao utilizados
sistemas de auxilio a decisdo médica para a execucéo eficaz de tais tarefas. Como
uma alternativa para aperfeicoar esses processos, Wah propbe a utilizacdo de
sistemas de DW de coleta e integracdo de dados relacionados ao paciente e seu
tratamento. Esse sistema realiza analises estatisticas sobre os dados para observar
tendéncias, validando hipoteses e realizando descoberta de conhecimento, além
disso, esse sistema tem por objetivo de melhorar o processo de tomada de decisao
sobre o diagndstico e tratamento de linfomas.

Neste trabalho ndo foram especificados os tipos de dados multimidia que
podem ser utilizados, assim como ndo foram especificadas técnicas de extracao,
armazenamento e manipulacdo de caracteristicas dos dados multimidia. Os autores
apresentaram essa proposta apenas em nivel conceitual e ndo foi definida nenhuma
caracteristica que permita a representacdo do cubo de dados nos niveis légico (i.e.,
esquema estrela) e fisico (i.e., estruturas de arvores que permitem a reducdo do

espaco para representar o cubo de dados).
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3.8 Consideracdes Finais

Considerando o0 enfoque deste trabalho de mestrado e as suas
especificacoes, a Tabela 3.1 foi elaborada para comparar o contexto de aplicacdo do
iCube com o contexto de aplicagdo dos trabalhos correlatos descritos nas secoes
anteriores. Dentre os trabalhos correlatos descritos, apenas trés pesquisas sao
realizadas no dominio médico, destacando o trabalho de Arigon e Wong por
utilizarem imagens como dados multimidia para alimentar um IDW. No entanto,
como descrito na Secao 3.5, a proposta de Arigon n&o utilizou descritores de
contelido convencionais para a extracdo de caracteristicas e existem pontos em seu
modelo de cubo de dados que devem ser aperfeicoados.

Mesmo que o trabalho de Wong aborde um dominio muito préximo ao
dominio do iCube, em seu artigo, porém, nao foram especificados os descritores de
conteldo utilizados, tdo pouco, o modelo l6gico de seu IDW e processamento de
consultas IOLAP para as quais o cubo de dados prové suporte. Pouco se comentou
sobre a sua logica de armazenamento e nao foi realizada uma comparacdo de

desempenho deste sistema em relacdo aos sistemas concorrentes.

Tabela 3.1: Relagéo entre os trabalhos e os dados utilizados no IDW propostos.

Caracteristicas extraidas da imagem
Imagem Esquema
9 estrela Multiplos De maneira o
. p utras
descritores Flexivel*
. Referencia as imagens segundo
iCube e NP
; X X X X valores de distancia a representantes
iStar )
globais
Arigon X X Contetdo de GC
You X X i Pontos de interesse, pontos de borda,
etc
Chen X X - Espacgo
Wong X - X - Volume, atividade metabdlica, etc
Wah - X - - -
Zaiane X X

*Flexivel a qualquer descritor de contetdo intrinseco da imagem. IDW néo restrito a um
conjunto de descritores
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Com o intuito de analisar o objetivo dos artigos propostos a Tabela 3.2
também foi construida. Sabendo que este projeto de pesquisa propée um IDWing
para auxilio a tomada de decisdo estratégica, apenas a metade dos trabalhos
apresentou essa finalidade. Destacando-se, novamente, Arigon e Wong. Assim, uma
vez desenvolvido o iCube, o desempenho e eficacia de alguns destes trabalhos
serdo comparados.

Como visto, segundo 0 nosso conhecimento, ndo existe na literatura um
trabalho que apresente e detalhe o processamento de consultas IOLAP (i.e.,
consultas compostas por predicados convencionais e visuais) utilizando mecanismos

de melhoria de desempenho no processamento de consultas.

Tabela 3.2: Assuntos abordados nos trabalhos e o objetivo do IDW proposto.

Trabalhos abordam Uso do IDW para
ETL para Modelo Uso de | Consultas IOLAP baseadas | Mineracéo e
imagens | l6gico do IDW | indices em similaridade classificacao
e | x « | x .
Arigon - X X
You X X
Chen X X
Wong X X X
Wah X
Zaiane X X X




Capitulo 4

A ESTRUTURA DE INDEXACAO
ONION-TREE APLICADA EM
AMBIENTE DE IDWING

Neste capitulo, sdo descritas as adaptacdes necessarias para o uso da Onion-Tree em
ambientes de IDWing. Estas adaptacBes sdo necessérias para que este MAM possa

processar consultas IOLAP.

4.1 Consideracdes Iniciais

A Onion-Tree (CARELO et al., 2010) foi adaptada para prover suporte a
analise multidimensional, ou seja, para prover suporte a um ambiente de image data
warehousing. Como descrito nas sec¢des anteriores, a Onion-Tree € um meétodo de
acesso metrico robusto e dinamico, que apresenta atualmente os melhores
resultados no processamento de consulta por similaridade. As adaptacdes
realizadas e propostas nesta dissertacdo preservam a indexacdo dos vetores de
caracteristicas ao mesmo tempo em que estabelecem um relacionamento de cada
imagem aos seus dados convencionais, como exemplo, dados de descricdes do
paciente, do hospital e da data. Devido a facilidade e aplicabilidade destas
adaptacdes consideramos o uso da Onion-Tree em DWing como uma das
tecnologias de image data warehousing que existem atualmente e que pode ser

comparada a nossa proposta do iStar.
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Identificamos trés adaptacBes na Onion-tree que proporcionam suporte a
analise multidimensional e que mantiveram as propriedades de indexacdo deste
MAM. Estas adaptacdes foram denominadas como DWOnion, MultiOnion e
SingleOnion. As sec¢les a seguir descrevem quais foram essas adaptacdes e como
as consultas IOLAP podem ser executadas em um ambiente de IDWing. Nestas
secOes, para fins didéaticos foi utilizado o seguinte cenario exemplo:

e O ambiente IDWing deve responder a seguinte consulta: “Quantas
imagens sdo similares a imagem de consulta sq segundo um raio de
abrangéncia r e concomitantemente sédo imagens geradas no hospital da
macrorregido da Grande S&o Paulo, nos anos de 1992 e 1993,
referentes a pacientes com suspeita de tumor, do estado de S&ao Paulo e

com idade entre 30 a 40 anos?”.

4.2 DWOnion

A configuragdo DWOnion consiste na utilizacdo conjunta de um indice
métrico, no caso a Onion-Tree (Figura 4.2), e de um esquema estrela convencional
(Figura 4.1), isto €, um esquema estrela que armazena apenas dados convencionais
nas duas dimensdes e na tabela de fatos e, portanto ndo armazena dados sobre o
conteldo intrinseco das imagens, 0s quais sao atributos especificos de um IDW.
Nesta configuracdo, enquanto o esquema estrela proporciona o suporte as consultas
OLAP (Figura 4.1), o indice permite o processamento de consultas baseadas na
similaridade entre as imagens, pois armazena 0s vetores de caracteristicas das
imagens (Figura 4.2).

Para processar a consulta do cenario exemplo, investigamos trés métodos
para o processamento de uma consulta IOLAP utilizando a configuragdo DWOnion
chamados de Método de selecdo baseado na intersecéo dos resultados, Método de

selecdo iniciado pela Onion-tree e Método de selecdo iniciado pelo DW.
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Exame Imagem |dade
Id_exame Id_hospital (FK) Id idade
Equipamento / Id_exame (FK) Idade
TecnicoRadiologista Id data (FK) FaixaEtaria
Radiologistal audo Id_idade (FK Tipo
Contraste Id_paciente (FK)

Corte Quantidade
Motivolnvestigac&o Data

Paciente Hospital gﬂ

ia

Id paciente Id hospital DiaSemana

Nome Nome Més

DataNasc Sigla Anos

Sexo Municipio AnoMesNro

Etnia MacrorregidoDeSatide AnoMes

TipoSanguineo MicrorregifoDeSalide DiaNroSemana

TipoRH Ensino/Pesquisa DiaNroEmMes

Nacionalidade EsferaAdministrativa DiaNroEmAno

Natalidade TipoDeGestédo MesNroEmAno

EstadoNasc TipoDePrestador SemanaNroAno

Figura 4.1: Esquema estrela com dados convencionais. Ndo ha o armazenamento de
dados sobre o contelido intrinseco das imagens.

[Vetorde Caracteristicas | Id-Imagem-Onion ]

Onion-Tree

Figura 4.2: Estrutura de indexag¢&o da Onion-tree convencional.

4.2.1 Método Selecao baseado na Intersecédo dos Resultados

O meétodo de selecédo baseado na interse¢cédo dos resultados é iniciado com o
processamento do predicado visual da consulta IOLAP na Onion-Tree para
encontrar imagens similares a uma determinada imagem de consulta sy, gerando a
lista ListaOnion de identificadores destas imagens (i.e. lista de id’s), como
apresentado no Algoritmo 1. Em seguida, o esquema estrela da Figura 4.1 é
utilizado para selecionar as imagens conforme os predicados convencionais, idade,

data, hospital e paciente). Esta selecdo também resulta em uma lista de id’s de
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imagens, denominada ListaDW (Consulta SQL 1). A resposta final para a consulta
do cenario exemplo € obtida pela intersecdo dos resultados das listas ListaOnion e

ListaDW, e ap0s calcula-se o numero de id’s resultantes dessa intersecao.

Algoritmo 1: Range (N, Sgq, fq)

Input: N (n6), sq (centro de consulta), rq (raio de consulta)
Output: (ids dos elementos que satisfazem a consulta por abrangéncia)
if N = null then return;
else
d1 & d(Sq, N.Sl);
dz & d(Sq, N.Sz);
if di <rqthen Add N.s;.id to the ListOnion;
if d2 <rqthen Add N.s;.id to the ListOnion;
for Region €< 1 to N.Region do
if Query radius interesects region N.Son[Region] then
Range (N.Son[Region], sq, Iq);
end

© 00 N o g b~ WN P

=
= o

end

IR
N

end

Consulta SQL 1: SelectDW (agel, age2, yearl, year2, macro, st)

SELECT id_image AS ListbwW
FROM ldade, Data, Hospital, Paciente, Exame
WHERE Idade BETWEEN agel and age2
AND Ano BETWEEN yearl and year2
AND MacrorregiaoDeSaude = macro
AND EstadoNasc = st
AND Exame.ld_hospital = Hospital.ld_hospital
AND Exame.ld_paciente = Paciente.ld_paciente
AND Exame.ld_data = Data.ld_data
AND Exame.ld_idade = Idade.ld_idade

© 00 N o 0o b~ WDN P
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4.2.2 Método de Selecéao Iniciado pela Onion-tree (FirstOnion)

O método de selecao iniciado pela Onion-Tree inicia com o processamento do
predicado visual da consulta IOLAP na Onion-Tree, para encontrar imagens
similares a uma determinada imagem sq, resultando na lista de id’'s de imagens
ListaOnion (Algoritmo 1). Em seguida, € consultada quantas imagens do DW estéo
de acordo com os predicados convencionais e que tenha seu id presente em
ListaOnion, tal como no Consulta SQL 2. A consulta € finalizada com o resultado
dessa busca ao DW.
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Consulta SQL 2: SelectDWM2 (agel, age2, yearl, year2, macro, st, Listld)

SELECT id_imagem AS ListDW
FROM ldade, Data, Hospital, Paciente, Exame
WHERE Idade BETWEEN agel and age2
AND Ano BETWEEN yearl and year2
AND MacrorregiaoDeSaude = macro
AND EstadoNasc = st
AND Exame.ld_hospital = Hospital.ld_hospital
AND Exame.ld_paciente = Paciente.ld_paciente
AND Exame.ld_data = Data.ld_data
AND Exame.ld_idade = Idade.ld_idade
AND id_imagem IN Listld
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4.2.3 Método de Selecéo Iniciado pelo DW (FirstDW)

O Método FirstDW difere do Método FirstOnion por realizar as consultas de
forma invertida, pois inicia com a consulta ao DW para identificar quais imagens do
DW estdo de acordo com os predicados convencionais, gerando a lista ListaDW,
como apresentado no Consulta SQL 1. Em seguida, a Onion-Tree € consultada para
identificar quais imagens séo similares a imagem de consulta s, € que possuem seu
id presente em ListaDW. Como pode ser observado no Algoritmo 2, o método de
consulta por abrangéncia a Onion-Tree foi adaptado para permitir a verificagdo sobre
o identificador da imagem em ListaDW. A consulta é finalizada com o resultado

dessa busca na Onion-Tree.

Algoritmo 2: RangeM3 (N, sq, rq, Listld)

Input: N (nd), sq(centro de consulta), rq (raio de consulta),
Listld (lista de elementos de acordo com os predicados convencionais)
Output: (ids dos elementos que satisfazem a consulta por abrangéncia e pela listagem de ids)
1 if N = null then return;
2 else
3 d: € d(sq, N.s1);
4 d> € d(sq, N.s2);
5 IdS1 < checkld(N.ss, Listld);
6 1dS2 < checkld(N.s», Listld);
7 if di < rg and IdS1=true then Add N.s:.id to the ListResult;
8 if d2 < rq and 1dS2=true then Add N.s..id to the ListResult;
9 for Region € 1to N.Region do
10 if Query radius interesects region N.Son[Region] then
11 RangeM3 (N.Son[Region], sq, rq, Listld);
12 end
13 end
14 | end
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4.3 MultiOnion

Na configuracdo MultiOnion, exemplificada na Figura 4.3, ndo ha o uso do
DW instanciado segundo o esquema estrela. No entanto, sdo construidas n Onion-
Trees, onde o valor n refere-se ao niumero de dimensfes convencionais existentes
no esquema estrela. Portanto, cada arvore desta configuracdo é responsavel por
indexar as imagens e armazenar os dados de uma dimenséao convencional. Dessa
maneira, para 0 cenario exemplo foram construidas as arvores DataOnion,
PacOnion, IdadeOnion, HospOnion e ExamOnion ilustradas na Figura 4.3 e que
armazenam, respectivamente, os dados das dimensdes Data, Paciente, ldade,

Hospital e Exame.

DataOnion-Tree

LI
COOMMm

LIt e et e e et + PacOnion-Tree
HE

(DO Mmoo

LI JC LI Ie T el ] +Idade0nion-Tree
L

(OO OO

HE NN NN EE . + HospOnion-Tree
[

COOMoe

LI L IE e e et +Exam0nion-Tree

(DO

LI JC LI e e L et |

Figura 4.3: Estrutura de indexac&o da MultiOnion.

Mais detalhadamente cada objeto da IdadeOnion-Tree, ilustrada na Figura
4.4, além de conter o vetor de caracteristicas e o identificador da imagem, também
armazena dados convencionais sobre idade, faixa etaria e tipo de idade. Na secao
Apéndice A, encontra-se a ilustracao das arvores DataOnion-Tree, ExamOnion-Tree,
HospOnion-Tree e PacOnion-Tree.
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[V.deCaracterl’sticas Id | Idade FaixaEtaria Tipo]

IdadeOnion-Tree

Figura 4.4: Onion-Tree adaptada para o0 armazenamento de dados sobre Idade do
paciente.

O processamento do cenario exemplo segundo a MultiOnion ocorre
acessando cada uma das arvores, sendo finalizado com a intersecédo dos resultados
de cada uma das arvores. O acesso a uma das arvores resulta em uma lista de id’s
de imagens que sao referentes as imagens similares intrinsecamente a imagem de
consulta s; e que concomitantemente estdo de acordo com o predicado
convencional referente a arvore acessada. Por exemplo, ao acessar a ldadeOnion
as imagens similares a imagem de consulta sq e que forem relacionadas a pacientes
com idade entre 30 e 40 anos sao selecionadas e seus id’s sdo acrescentados a
Listaldade. Adaptacbes ao método de consulta por abrangéncia da Onion-Tree
foram realizadas para prover suporte a verificacdo do predicado convencional. O
novo método de busca é apresentado no Algoritmo 5. Ao acessar as quatro arvores,
0 processamento segue com a interseccdo das listas Listaldade, ListaData,
ListaPac, ListaExam e ListaHosp, e a consulta € finalizada com o calculo do numero
de id’s resultantes dessa intersecdo. As alteracbes no pseudocéddigo estédo
presentes nas linhas 5 e 6 do Algoritmo 5 para a dimensao de idade, para a qual é

verificado o predicado convencional.
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Algoritmo 5: RangeAge (N, sq, q, agel, age2)

Input: N (nd), sq(centro de consulta), rq (raio de consulta), agel e age2 (predicados idade)
Output: (ids dos elementos que satisfazem a consulta por abrangéncia e por idade)
if N = null then return;
else
d1 éd(Sq, N.Sl);
dz éd(Sq, N.Sz);
if d1 < ryand N.s;.age between agel and age2 then Add N.s:.id to the ListAge;
if d> < ryand N.sz.age between agel and age2 then Add N.s;.id to the ListAge;
for Region €< 1to N.Region do
if Query radius interesects region N.Son[Region] then
RangeAge (N.Son[Region], sq, rq, agel, age2);
end
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end

4.4 SingleOnion

A configuracdo SingleOnion também ndo possui um esquema estrela para
prover suporte direto ao armazenamento e consulta dos dados convencionais, no
entanto difere da configuracdo MultiOnion pois armazena todos os dados
convencionais relacionados a imagem em uma unica arvore, tal como exemplificado
na Figura 4.5.

Neste contexto, para o cenario exemplo, a consulta é processada percorrendo
uma Unica arvore e verificando quantas imagens sao similares a imagem de consulta
Sq € que concomitantemente possuem seu atributo “Ano” com valor entre 1992 e
1993, o atributo idade com valor entre 30 e 40 anos, o atributo UF igual a “Sao
Paulo” e macrorregiao igual a “Grande S&o Paulo”, conforme descrito no Algoritmo 6.
A consulta é finalizada com o resultado dessa consulta a SingleOnion-Tree. As
alteracdes no pseudocodigo estdo presentes nas linhas 5 a 13 e na linha 16 do

Algoritmo 6, nas quais os predicados convencionais sao avaliados.
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DiaNroEmMes
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Nome

DataNasc

Sexo

Etnia

TipoSanguineo

TipoRh
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Idade

FaixaEtaria
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Nome

Sigla | Municipio

Microrregidao

Macrorregido

Ensino e Pesquisa

EsferaAdministrativa

Natureza

TipoDePrestador

Equipamento

TecnicoRadiologista

Médico Radiologista

Contraste

Corte

Motivolnvestigagao

SingleOnion-Tree

Figura 4.5: Onion-Tree adaptada para o armazenamento de todos os dados
convencionais sobre Data, Paciente, Idade, Hospital e Exame.

Algoritmo 6: RangeSingleOnion (N, sq, rq, agel, age2, datel, date2, macro, st)
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Input: N (n6), sq (centro de consulta), rq (raio de abrangéncia), agel e age2 (predicado idade),

datel e date2 (predicado ano), macro (predicado macrorregiao), st (predicado estado/UF)
Output: (ids dos elementos que satisfazem a consulta por abrangéncia e pelos predicados)

if N =null then return;

else
di € d(sqg, N.s1);
d> €< d(sq, N.s2);

AgeS1 ¢ checkAge(N.si1, agel, age2);
AgeS2 < checkAge(N.sy, agel, age2);
DateS1 < checkDate(N.s;, datel, date2);
DateS2 < checkDate(N.s;, datel, date2);
HospS1 ¢« checkHosp(N.s1, macro);

HospS2 <« checkHosp(N.sz, macro);
PatS1 < checkPat(N.s;, st);
PatS2 < checkPat(N.sy, st);
if di1 < rqand AgeSl=true and DateS1=true and HospS1=true and PatS1=true

then Add N.s;.id to the Listld;

end

if d2 < rqand AgeS2=true and DateS2=true and HospS2=true and PatS2=true
then Add N.s,.id to the Listld;

end

for Region < 1to N.Region do

if Query radius interesects region N.Son[Region] then

RangeAge (N.Son[Region], sgq, Iq);

end
end
end
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4.5 Consideracoes Finais

O processamento de consultas IOLAP nédo € possivel de ser feito usando
apenas o MAM Onion-tree tradicional. Este capitulo primeiramente apresentou um
ambiente de IDWing que prové suporte ao processamento de consultas IOLAP
utilizando a estrutura de dados Onion-tree com o auxilio de um DW convencional.
Para tanto, trés métodos de processamento foram visualizados, os quais diferem
entre si na ordem de processamento dos predicados, isto €, o primeiro método
acessa as estruturas Onion-Tree e DM, que processam a consulta independente
conforme seu dominio de predicado e em seguida os resultados sdo combinados a
fim de obter o resultado final da consulta IOLAP. O segundo método primeiro
processa a consulta segundo o predicado visual, acessando a Onion-tree e depois
verifica se as imagens selecionadas como similares estdo de acordo com o0s
predicados convencionais acessando o DW. O terceiro método verifica primeiro os
predicados convencionais e depois a checagem sobre a similaridade das imagens
com relacdo a imagem de consulta é feita acessando a Onion-Tree. Além disso,
foram propostas a MultiOnion e a SingleOnion para permitir 0 processamento de
consultas IOLAP usando apenas a Onion-tree. Alteracdes na estrutura de dados da
Onion-tree foram realizadas e consequentemente novos algoritmos foram propostos.
Os ambientes de IDWing descritos neste capitulo compdem a base para a

comparacao de desempenho com a proposta do iCube, descrita no proximo capitulo.
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ICUBE

Neste capitulo, é descrita a proposta do ambiente iCube. Este ambiente de IDWing

aborda a extensao da fase de ETL para o suporte a imagens, detalha o esquema de um

IDW que relaciona o conteddo intrinseco das imagens a dados convencionais, e

apresenta um processo genérico de processamento de consultas IOLAP. Neste capitulo,

também sé&o discutidos os resultados obtidos pelo iCube, 0s quais sdo comparados com

a tecnologia atual de IDWing.

5.1 Consideracdes Iniciais

Neste trabalho propomos o iCube, um ambiente de image data warehousing

gue possui as seguintes propriedades:

Permite o processamento de consultas IOLAP (Image On-Line
Analytical Processing) com predicados visuais baseados em
similaridade de imagens em ambientes de DWing;

Estende a fase de ETL para permitir o processamento de imagens;

Faz uso de um novo esquema estrela especialmente adaptado para a
representacao de imagens;

Consiste em um ambiente flexivel, pois ndo é restrito a um conjunto
fixo de imagens de consulta, tampouco restrito a um valor pré-
determinado para o raio de abrangéncia em consultas por similaridade;
Introduz o uso da técnica Omni em ambiente de IDWing para acelerar o

processamento de consultas IOLAP;
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e Estende ao IDW as vantagens de multidimensionalidade ja
proporcionadas para ambientes classicos de DWing, tanto para dados
convencionais quanto para dados sobre o conteudo intrinseco da
imagem.

Em funcdo das propriedades anteriormente descritas, o iCube permite que
uma nova gama de consultas OLAP possa ser respondida por um IDWing. Alguns
exemplos de consultas processadas por esse ambiente sao:

e “Quantas imagens sdo similares a uma determinada imagem de
cancer de mama e que ocorreram no ano de 2010 na cidade de
Ribeirao Preto?”;

e “Fornecida uma imagem com certa anomalia, quais sao as cidades e

as datas que geraram imagens similares a essa?”.

As secdes a seguir descrevem o cendrio em que o iCube deve realizar o
processamento para a consulta exemplo QE: “Qual a quantidade de imagens que
sdo similares a uma determinada imagem de cancer de mama e que
concomitantemente ocorreram no ano de 2010 na cidade de Ribeirdo Preto em
pacientes de 30 a 40 anos?”. Esta consulta possui trés predicados que atuam sobre
dimensdes convencionais (i.e. ano, cidade e idade), um predicado ndo-convencional

e retorna uma medida numérica de quantidade.

5.2 Proposta de ETL para o iCube

A camada de ETL de um ambiente de IDWing deve realizar a extracdo, a
transformacdo e o armazenamento de todos os dados que povoardo o IDW,
incluindo também os dados sobre as imagens. Em especial, o moédulo de
transformacdo foi estendido para que consultas por similaridade possam ser
realizadas no iCube. Com o uso desta extenséo, as imagens sao representadas no
IDW por meio de seus respectivos vetores de caracteristicas e séo referenciadas por
representantes globais.

Propomos um processo de trés etapas para o0 modulo de transformacéao de

imagens gue estd ilustrado na Figura 5.1. As trés etapas consistem em:
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e Etapa 1: Extracdo de caracteristicas intrinsecas da imagem s;;
e Etapa 2: Identificacdo dos representantes globais;
e Etapa 3: Calculo da distancia de cada imagem do IDW com relacdo a

cada um dos representantes globais.

—C

Extragdode | Vetor de caracteristicas
“| caracteristicas

Vetores de
caract. 2 3
T Médulode BD temp. p———
extragéo de d:’i’n::;ae‘?rf; Vetor de caract. | Calculodas [ _
S ca istancias
caracteristicas representantes dos representantes distancias
T Médulo de HF L. " Médulo calculo iCube
(Omni) Metadado de distancia

Figura 5.1: Etapas do processo de transformacgédo de imagens na camada de ETL de
um ambiente IDWing.

Na primeira etapa (etapa 1 da Figura 5.1), todas as imagens que serao
armazenadas no iCube sédo processadas por um descritor de caracteristicas. Vale
ressaltar que esse modulo consiste na adaptacdo de um descritor ja apresentado na
literatura, que gera o vetor de caracteristicas conforme a intencdo de consulta dos
usuarios. A escolha do descritor, assim como possiveis pré-processamentos sobre
as imagens e sobre 0s vetores, sdo elementos estritamente relacionados ao assunto
escolhido pelos usuarios. Dessa maneira, tratamos esses elementos como um
modulo caixa-preta que possui como entrada um conjunto de imagens e gera como
saida os respectivos vetores de caracteristicas destas imagens baseado no descritor
escolhido pelo usuério.

As etapas 2 e 3 do médulo de transformacdo geram dados que referenciam
as imagens a partir da técnica Omni. Como descrito ha Secédo 2.4.2, a técnica Omni
consiste em um método de aceleragdo do processamento de consultas por
similaridade, que identifica imagens candidatas a similares a partir da definicdo de
uma regido de aproximagéo a imagem de consulta sq.

Uma vez extraidas as caracteristicas intrinsecas de todas as imagens a
serem armazenadas no iCube, a etapa 2 identifica os representantes globais deste
conjunto de imagens. O namero de representantes identificados é determinado pela
dimensionalidade intrinseca D2 do conjunto e o processo de identificacdo dos

representantes é realizado com base no algoritmo “Hull of Foci” (HF) (Secéo 2.4.2).
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A etapa 3 do modulo de transformacdo ETL consiste em calcular a distancia
de cada imagem a ser representada no iCube para cada um dos representantes.
Logo, para cada imagem do IDW é calculada e armazenada a sua distancia para

cada um dos h representantes globais.

5.3 Esquema Estrela do iCube

O image data warehouse do iCube consiste de um esquema estrela composto
por varias tabelas de dimenséo convencionais e por uma tabela de dimensao visual
voltada ao tratamento de imagens. Pode-se perceber, portanto, que o image data
warehouse do iCube é projetado segundo um esquema estrela diferenciado, pois,
além de possuir dimensbées com dados convencionais, este esquema €
caracterizado por possuir uma dimensao dedicada ao armazenamento de dados
sobre imagens, denominada dimensao “/Imagem”. Na Figura 5.2, é ilustrado o
esquema estrela do iCube que foi modelado para atender o processamento da
consulta exemplo QE. Este € apenas um exemplo de instancia do esquema estrela

proposto pelo iCube.

Imagem
Id_imagem |dade
Vetor de Caract. Id idade
Disténcia_Repres; Idade
Disténcia_Repres, Exame
Id_local (FK)
Id imagem (FK})
Id_data (FK) Data
Local \d_idade (FK) Id data
Id local Quantidade Dia
Hospital Més
Bairro Anos
Cidade Dia/Més

Figura 5.2: Exemplo de esquema estrela proposto para o iCube.

Neste contexto, o esquema estrela do iCube é caracterizado por possuir uma
tabela de dimensdo denominada Imagem, que é o principal elemento de

diferenciacdo deste esquema estrela e que possibilita a execucdo de consultas por
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similaridade no IDWing. No iCube toda imagem s; € S é representada na dimenséao

Imagem por uma tupla composta por h+2 atributos, onde:

e h é igual ao numero de representante globais do conjunto (h > 0) e
armazena o valor de distancia da imagem s; ao representante f. Como
exemplificado na Figura 5.2, o atributo Distancia_Repres; armazena a
distancia da imagem s; ao representante f;, o atributo Distancia_Repres;
armazena a distancia da imagem s; ao representante f,.

e O valor 2 (de h+2) consiste em uma chave identificadora (id) da imagem
si e de um atributo para armazenar o vetor de caracteristicas de s;, 0s
quais sdo respectivamente exemplificados na Figura 5.2 por Id_imagem
e Vetor de Caract.

As dimensbes convencionais sdo dimensdes tradicionais, definidas de acordo
com o assunto do IDWing e que armazenam dados que possuem relacdo de ordem
total. Estas dimensdes também podem conter hierarquias como em um DW
convencional, como exemplo, hospital = bairro - cidade - regido.

No iCube a tabela de fatos foi projetada para preservar o relacionamento de
cada imagem com os dados convencionais. Para tanto, um campo artificial foi criado
para esse tipo de tabela de fatos visando melhorar o desempenho no célculo de
agregacbes, o qual é sempre povoado com o valor 1. Testes experimentais
realizados mostraram que o0 uso do operador SUM(*) é mais eficiente que
COUNT(*). Ademais, para niveis superiores do DW, o campo artificial permite o
armazenamento da quantidade agregada sem a necessidade de recomputacdo a
partir do nivel inferior do DW.

Como €é possivel observar, o esquema estrela proposto neste trabalho é
adaptavel a diferentes assuntos, podendo ser aplicado a qualquer contexto. Por
exemplo, o iCube pode ser projetado no contexto médico para pesquisar e avaliar
tendéncias de quadros clinicos segundo janelas de tempo, ou perfil dos pacientes
(e.g, pacientes do sexo masculino com determinada escolaridade), ou mesmo
avaliar a eficacia ou eficiéncia de um tratamento. No contexto ambiental, este
esquema estrela pode ser utilizado para avaliar, a partir de imagens de satélites, o
desmatamento em um regido ao longo de um periodo de tempo; ou no contexto
agron6mico, em que o usuario pode avaliar a ocorréncia de uma doenga na lavoura

segundo a distribuicdo geografica, as condi¢cbes climaticas ou outros fatores.



Capitulo 5 - iCube 81

Ademais, a maneira segundo a qual os dados séao organizados permite que qualquer
imagem possa ser utilizada como imagem de consulta desde que seja representada
pelo mesmo descritor utilizado do IDW. Por fim, o iCube utiliza um filtro simples e
eficiente por meio da técnica Omni.

Outra vantagem do esquema estrela proposto consiste no fato de que qualquer
tipo de consulta por similaridade pode ser submetido, pois os vetores de
caracteristicas sdo armazenados univocamente e a técnica Omni pode ser aplicada
a diferentes algoritmos de consulta (TRAINA-JR. et al.,, 2007). Para tanto, é
necessario apenas que o servidor IOLAP esteja adaptado para o algoritmo de
consulta escolhido. Neste contexto, a secéo a seguir descreve o processamento de

consultas IOLAP no iCube baseadas em consultas por abrangéncia.

5.4 Processamento de consultas no iCube com o uso de filtros

Neste trabalho também propomos um processo genérico para O
processamento de consultas IOLAP (Figura 5.3). Este processo € realizado em, no
maximo, seis etapas, as quais sédo descritas a seguir:

e FEtapa 1: etapa de filtragem baseada em predicados convencionais;

e Etapa 2: etapa de extracdo do conteldo intrinseco da imagem de
consulta sg;

o Etapa 3: etapa de calculo de distancia de s, aos representantes globais
do conjunto;

e Etapa 4: etapa de filtragem baseada na mbOr;

e Etapa 5: etapa de refinamento (i.e., consulta por similaridade); e

e Etapa 6: etapa de formulacdo da resposta a consulta IOLAP.

Nesta proposta, o desempenho no processamento de consultas IOLAP é
melhorado por dois médulos de filtragem. O primeiro reduz o nimero de calculos de
similaridade de acordo com predicados sobre os atributos das dimensdes
convencionais (i.e., predicados convencionais) e o segundo melhora o desempenho
com o uso da mbOr. A descricdo a seguir foi elaborada utilizando como base o
exemplo corrente, adaptado da consulta exemplo QE: “Quantas imagens que sdo

similares a uma imagem de consulta s; (segundo o raio de abrangéncia r = 10) e que
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concomitantemente ocorreram no ano de 2010 na cidade de Ribeirdo Preto em

pacientes de 30 a 40 anos?”.

1
v Selegéo por( )

dimensdes Imagens selecionadas por
. . . dimensfies convencionais
iCube | convencionais

"Modulo de selegio
convencional 4 ( 5 ) (6 )

Selecéopor .
Vefor de caract de N Imagens | SelecBopor |Imagens
7| distanciados p,éx?mas geop 0 Resposta

representantes i Dist. dos similaridade | similares Quantidade
H Calculodas | representantes| representantes > —

distancias
Metadado Y 3 \
Médulo de selecdo Médulo calculo Médulo de
Madulo pelo conceito Omni de similaridade agregaco
calculode
Extracéo de distancia
caracteristicas Vetor de caracteristicas

Modulo de extragéo de
caracteristicas

Figura 5.3: Etapas do processamento de consultas IOLAP no iCube.

No iCube o processamento de consulta IOLAP é iniciado com a filtragem do
conjunto de imagens do IDW de acordo com os predicados convencionais. Seguindo
0 exemplo corrente, as imagens que ocorreram no ano de 2010, em pacientes de 30
a 40 anos e de Ribeirdo Preto (Figura 5.3 etapa 1) sdo selecionadas. Essa reducao
€ exemplificada na Tabela 5.1.

Caso nenhuma imagem atenda aos predicados convencionais da consulta, as
etapas 2, 3, 4 e 5 ndo séo executadas, e a etapa 6 apresenta o valor zero como
resultado para a quantidade retornada pela consulta QE, pois ndo ha imagens que
satisfacam estas condi¢cbes. Em contrapartida, caso o conjunto resultante da etapa 1
nao seja vazio, 0 processamento da consulta prossegue com a extracdo do
conteudo intrinseco da imagem de consulta sq (Figura 5.3 etapa 2). Lembrando que
a imagem s, é processada por um extrator de caracteristicas e, em seguida, é
calculada a sua distancia com relagdo aos representantes globais (Figura 5.3 etapa
3), tal como foi feito para as imagens armazenadas no IDW com o uso da camada
de ETL.

Na etapa 4, o conjunto resultante da filtragem por predicados convencionais €
submetido a outra filtragem, que ocorre sob 0s conceitos da técnica Omni. Como

descrito na Secao 2.4.2, a técnica Omni permite que as imagens similares a imagem



Capitulo 5 - iCube 83

de consulta sq; sejam filtradas com o estabelecimento de uma regido de

aproximacéo, denominada mbOr.

Tabela 5.1: Filtragem baseada nos predicados convencionais.

Representacao inicial dos dados referente Selecdo decorrente da etapa 1 Figura
ao esquema estrela da Figura 5.2 5.3.

Este cuboid ilustra o conjunto de dados Seguindo o exemplo corrente, as
utiizados como entrada para a etapa 1 |imagens que ocorreram no ano de 2010,
(filtragem baseada nos predicados | em pacientes de 30 a 40 anos e de Ribeirdo
convencionais, Figura 5.3). Preto sao filtradas pela etapa 1 e as demais

séo desconsideradas (tuplas tachadas).
ldimagem | Idade Cidade Ano Idimagem | Idade Cidade Ano
1 54 Ribeirdo Preto 2010 4 4 L 2540
2 33 S&o Paulo 2010 i 53 SO PEUT Z0T0
3 39 Ribeirdo Preto 2010 3 39 Ribeirédo Preto 2010
4 32 Ribeirdao Preto 2010 4 32 Ribeirdo Preto 2010
5 45 Ribeir&o Preto 2010 5 45 Ritrefrio-Pret Casaye
6 33 Piracicaba 2010 = et Riracicaba 2040
7 38 Ribeirdo Preto 2010 7 38 Ribeirdo Preto 2010
8 44 Ribeiréo Preto 2010 8 ot Ritrerierres SED
9 33 Ribeirdo Preto 2010 9 33 Ribeirdo Preto 2010
10 31 Ribeirdo Preto 2010 10 31 Ribeirdo Preto 2010
11 32 Ribeirdo Preto 2009 4= = Fibeirde-Rrak 2005
12 35 Ribeirdo Preto 2010 12 35 Ribeirédo Preto 2010
13 40 S&o Paulo 2010 43 & Sie-Paute 264
14 39 Ribeiréo Preto 2008 14 30 Ribeirio-Riaia 2003
15 37 Ribeirdo Preto 2010 15 37 Ribeirdo Preto 2010
16 32 Ribeirdo Preto 2010 16 32 Ribeirdo Preto 2010
17 31 Ribeirdo Preto 2010 17 31 Ribeiréo Preto 2010
18 34 Ribeirdo Preto 2010 18 34 Ribeirdo Preto 2010
19 35 Ribeirdo Preto 2010 19 35 Ribeiréo Prefo 2010
20 32 Ribeir&o Preto 2010 20 32 Ribeiro Preto 2010

Na Tabela 5.2, é exemplificada a filtragem do conjunto de imagens com relacao
a mbOr. Como a mbOr é definida pela interseccdo dos intervalos de distancia aos
representantes (Equacédo 1; Secéo 2.4.2), logo a operacao légica que seleciona as
imagens € AND.

E interessante o uso desta técnica de aproximacdo em ambientes de image

data warehousing, pois gera a imersdo do espaco meétrico provido pelos vetores de
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caracteristicas em um espaco dimensional definido pelos representantes globais.

Dessa maneira, as imagens que até entdo eram representadas em um espaco

métrico, com a técnica Omni, sao filtradas por dados de relacdo de ordem total (i.e.,

valores de distancia aos representantes globais).

Tabela 5.2: Filtragem baseada na mbOr.

Cuboid resultante da filtragem realizada
na etapa 1 (filtragem pelos predicados
convencionais) do processamento de
consultas IOLAP.

Filtragem de imagens baseada na mbOr.
Neste exemplo, a mbOr(s,, ry) foi definida
pelos intervalos:

I, = [33,28; 53,28]
Os valores de distancia da imagem de
consulta sq aos representantes f;, f, e f3 sdo,
respectiva?nente P hEee I, = [20,48; 40,48]
df,(s,) = 43,28 I, = [23,54; 43,54]
df,(s,) = 30,48 onde rq = 10
Logo, as imagens  condizentes
df, [:Sq) = 33,54 cgncqmitantemente aos_intervalos I, I, e ls
sdo filtradas e as demais (tuplas tachadas)
sdo desconsideradas.
Idimagem Repri Repr2 | Repr3 Idimagem Repr1 Repr2 | Repr3
3 60,73 | 62,80 0 3 60.73—5280 0
4 15,65 | 42,01 | 51,16 45-55——40 04— 4 qc
7 39,60 | 3441 | 31,62 7 39,60 | 34,41 | 31,62
9 52,95 63,66 10 9 5295 09,00 1Y}
10 34,21 | 39,83 | 31,15 10 3421 | 39,83 | 31,15
12 66,22 | 33,24 | 38,01 12 8622 oo o4 o004
15 28,46 | 50,70 | 32,28 15 28-46— 50703228
16 4522 | 26,17 | 37,22 16 4522 | 26,17 | 37,22
17 46,86 | 29,73 | 33,29 17 46,86 | 29,73 | 33,29
18 53,23 17 46,1 18 53-53 47 45—
19 32,14 | 2452 | 56,75 19 39———04-59——5675
20 46,14 | 21,93 | 41,34 20 46,14 | 21,93 | 41,34

Como resultado da etapa 4 (etapa de filtragem por mbOr), o conjunto de

imagens € reduzido mais uma vez. Caso o resultado desta sele¢do seja um conjunto

vazio, a etapa 5 (i.e. etapa de refinamento) ndo € executada e a etapa 6 (i.e. etapa

de resposta) apresenta o valor zero como resultado desta consulta, pois ndo ha

imagens na mbOr. Caso contrario, a etapa 5 é realizada, pois 0 subconjunto de
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imagens selecionadas pela etapa 4 pode conter falsos positivo, ou seja, além de
haver imagens realmente similares a imagem de consulta segundo o raio de
abrangéncia rq, 0 subconjunto de mbOr também pode possuir imagens que ndo séo
similares a imagem de consulta segundo o raio rg.

Na etapa 5 (etapa de refinamento) do processamento da consulta IOLAP
ocorre o calculo da similaridade entre a imagem de consulta s, e as imagens
resultantes da etapa 4. O célculo da similaridade entre as imagens é realizado com
base nos valores de distancia obtidos a partir dos vetores de caracteristicas dessas
imagens e com base no algoritmo de consulta por abrangéncia com raio igual a rq.

Por fim, a etapa 6 (etapa de resposta) tem como objetivo contar o nUmero de

imagens resultantes da etapa 5, e apresentar o valor resultante da contagem.

5.5 Experimentos com o iCube

As vantagens do iCube sobre a atual tecnologia de data warehousing foram
analisadas em testes de desempenho usando imagens reais concedidas pelo KDD
Cup 2008 (http://www.kddcuo2008.com). Este conjunto de imagens € composto por
102.240 imagens de cancer de mama, representadas em um vetor 177
caracteristicas.

O IDW do iCube foi alimentado tanto com dados reais como com dados
sintéticos. A dimensédo Imagem (Figura 5.2) foi alimentada com dados sintéticos
sobre o exame (e.g. tipo de corte, uso de contraste), e com dados reais a partir dos
vetores de caracteristicas e dos valores de distancia aos representantes (dados
obtidos pelo processo de ETL sobre as imagens do KDD cup).

Dados reais sobre o Sistema de Saude Brasileiro, obtidos pelo site
www?2.datasus.gov.br/datasus/index.php, foram utilizados para alimentar a dimenséo
Hospital e dados sintéticos foram utilizados para alimentar as demais tabelas da
Figura 5.2. A geracdo de dados sintéticos foi realizada com base em uma
distribuicdo uniforme dos dados. Por exemplo, a tabela de dimensao “ldade” foi
alimentada com 121 valores de idade, de zero anos a 120 anos. Estes valores de
idade eram relacionados as imagens pela composicao da tabela de fatos conforme a

cardinalidade da tabela de dimensido “ldade”, ou seja, a primeira imagem era
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relacionada a primeira tupla da tabela “ldade” e assim sucessivamente. Como o
numero de imagens € maior que o0 numero de tuplas em “ldade”, apds o
relacionamento com a ultima tupla da tabela “Idade”, o relacionamento seguinte foi
composto pela primeira tupla de “Idade”, reiniciando a sequéncia.

Os experimentos discutidos nessa secao foram realizados com base no
processamento da consulta QE2 que € uma adaptacdo da consulta exemplo QE:
“Dada uma imagem de consulta sq, quantas imagens séo similares a sq segundo um
critério de abrangéncia ry € que concomitantemente foram geradas por exames nos
anos 1993 e 1994, por hospitais da macrorregido da Grande S&o Paulo, em
pacientes do estado de Sao Paulo e com idade entre 30 a 40 anos?”.

Para a execucdo dos experimentos, foram selecionadas aleatoriamente 500
imagens do conjunto KDD Cup 2008, as quais foram submetidas a funcdo de
distancia Euclidiana (L,) com o raio de abrangéncia ry variando entre 31% a 40%
sobre a metade do diametro do conjunto.

Os experimentos foram realizados comparando duas configuracdes. A
configuracdo CONFO01 usou o iCube para processar consultas IOLAP e a
configuragcdo CONFO02 utilizou a atual tecnologia de data warehousing. A CONF02
consiste na implementacdo da DWOnion (Secdo 4.2), que € ambiente de data
warehousing composto por um esquema estrela e pelo MAM Onion-Tree. O
processamento das consultas IOLAP utiliza a Onion-Tree para identificar as imagens
similares a sy (Lista;) e concomitantemente um esquema estrela convencional para
analisar os predicados convencionais (Listay), como UF = Sdo Paulo. O resultado da
consulta IOLAP é obtido como a interseccao das respostas presentes em Lista; com
a Lista,. Isso corresponde ao método de selecdo baseado na intersecdo dos
resultados descrito em Secédo 4.2.1.

No que diz respeito as configuracdes de hardware e software, os experimentos
foram executados em um computador com Processador Intel Core 2 Duo, 4 GB de
memoria RAM, com um disco rigido SATA 250 GB 7200 RPM, sistema operacional
Windows Vista, com uso do PostgreSQIl 8.4.4. como Sistema Gerenciador de Banco
de Dados e a IDE Borland C++ Builder 6 para compilar e executar os ambientes de
IDWing.

Nestes experimentos, foram analisados o custo de construgéo da estrutura e o
custo de processamento de consultas IOLAP. A medida de desempenho para

ambos os testes foi o tempo total gasto na execucéo dessas operacgoes.
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5.5.1 Resultados para a construcao da estrutura

O experimento para avaliar o tempo de construcdo da estrutura foi realizado
com a intencao de avaliar o tempo despendido para a adaptacéao da técnica Omni ao
ambiente de data warehousing versus o tempo de construcdo da estrutura de
indexag&o Onion-Tree.

O tempo decorrido sobre a configuracdo DWOnion (CONFO02 Figura 5.4) foi
obtido a partir da soma do tempo gasto para a constru¢do e alimentacdo do DW,
mais o tempo de construcdo da Onion-Tree. Ja o tempo de construcdo decorrido
sobre a configuracdo iCube (CONF01) consiste na soma do tempo gasto na
identificacdo dos representantes globais, mais o0 tempo gasto no célculo da distancia
de cada imagem do IDW aos representantes, mais o tempo de construcdo e
alimentacéo do IDW.

Os resultados de desempenho das configuracbes CONF01 e CONF02 sobre a
construgdo das estruturas estdo ilustrados na Figura 5.4. Estes resultados né&o
incluem o tempo decorrido para extrair os vetores de caracteristicas das imagens,

uma vez que o KDD Cup 2008 ja forneceu estes vetores.
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Figura 5.4: Gréafico com resultado sobre o desempenho de construcéo das
estruturas.

Como ilustrado na Figura 5.4, a configuragdo DWOnion (CONF02) utilizou em
média 206 segundos para ser construida, enquanto o iCube, representado por
CONFO01, apresentou um ganho de 3.53% ao ser construido em 199 segundos.

Portanto, podemos concluir que o custo referente a identificacdo dos representantes
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e 0 tempo despendido para calcular os valores de distancia aos representantes nao
prejudicam o desempenho do iCube para a construcdo da estrutura.

5.5.2 Resultados para o processamento de consultas IOLAP

Experimentos sobre o processamento de consultas IOLAP foram realizados
com o intuito de avaliar qual configuragcdo apresenta melhores resultados no
processamento de consultas IOLAP. Lembrando que consultas IOLAP séo consultas
que contem predicados convencionais e predicados visuais sobre a similaridade
entre as imagens.

Na Figura 5.5, estdo ilustrados os resultados sobre o tempo decorrido no
processamento de consultas IOLAP. A abscissa refere-se a média do tempo
decorrido em segundos no processamento de 500 consultas variando a imagem de
consulta sq, enquanto a ordenada refere-se a variagéo do raio de abrangéncia ry.

Como observado no grafico, o iCube apresentou um expressivo ganho no
desempenho do processamento de consultas IOLAP. O custo de processamento de
consultas IOLAP com o iCube apresentou-se praticamente invariante a seletividade
estabelecida pelo raio de abrangéncia, enquanto o desempenho da configuracéo
DWOnion é degradado rapidamente conforme o raio de abrangéncia € aumentado.
Para todos os valores de raio de abrangéncia, o iCube reduziu o tempo de
processamento das consultas IOLAP em mais de 40%, e com 0 aumento do raio 0s
ganhos do iCube ficam ainda maiores. Como observado na Figura 5.5, com raio 31%
0 iCube teve um ganho de 43% e com o aumento do raio para 40% teve um ganho
de 76,70%. Devido aos excelentes resultados pode-se concluir que o ambiente
iCube é aplicacéo viavel e aconselhavel de image data warehousing.
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Figura 5.5. Tempo decorrido para o processamento de consultas IOLAP com as
configuracdes iCube e DWOnion.

5.6 Consideracdes Finais

A proposta do iCube incorpora uma nova funcionalidade a ambientes de data
warehousing, ao permitir que sejam realizados levantamentos de imagens baseados
em similaridade, aproveitando-se de todas as facilidades oferecidas por esses
ambientes. Como resultado, atividades de analise e gestdo de recursos podem ser
realizadas de maneira agil e organizadas, além de utilizar imagens para tomada de
decisao estratégica.

O presente trabalho prop6s um esquema estrela diferenciado, que possui uma
dimenséo dedicada ao armazenamento de dados sobre o conteddo intrinseco das
imagens, permitindo assim que consultas complexas baseados em similaridade
entre imagens sejam executadas. O trabalho também apresentou uma extenséo do
processo de ETL para a transformacgéo de imagens com base no esquema proposto,
assim como foi apresentado uma estratégia para o processamento de consultas
IOLAP. O processamento ocorre em no maximo seis etapas, as quais foram
elaboradas visando a otimizacdo do processamento das consultas, uma vez que

apresentam mecanismos de eliminacdo de comparacdes desnecessarias.
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A proposta iCube foi validada a partir de testes experimentais que compararam
seu desempenho a atual tecnologia de IDWing. Os resultados indicaram que o iCube
requer um pequeno tempo de resposta no processamento de consultas IOLAP.

O objetivo do iCube é tornar viavel o desenvolvimento e a implantacdo de
aplicacoes de image data warehousing permitindo que consultas IOLAP sejam
realizadas em um ambiente multidimensional e de alto desempenho. Neste contexto,
a proposta do iCube aqui descrita no Capitulo 5 foi estendida de modo a ampliar a
propriedade de multidimensionalidade sobre os predicados visuais, ou seja, para
permitir que o ambiente disponibilize para o usuéario diversas perspectivas das
imagens sobre diferentes descritores. O capitulo a seguir descreve a extensdo do

ambiente iCube para multiplos descritores.



Capitulo 6

ISTAR

Neste capitulo, é descrita a proposta iStar, que é um esquema estrela composto por
camadas perceptuais. Neste capitulo também sdo apresentados experimentos que

avaliam esta proposta.

6.1 Consideracdes Iniciais

Como descrito na Secdo 2.2, um dos grandes desafios sobre sistemas de
recuperacdo de imagens baseado em contetdo € a reducdo do gap semantico, ou
seja, aproximar o resultado gerado pelo sistema computacional ao resultado
esperado pelo usuario. O gap semantico ocorre pois diferentes usuarios, ou o
mesmo usuario em diferentes intencées de consulta, podem optar por descritores
visuais diferentes para determinar a similaridade entre as imagens. Uma maneira
simples para reduzir essa diferenca consiste na representacdo do contetdo
intrinseco das imagens por multiplos descritores, permitindo que o usuério escolha
quais descritores lhe é mais adequado para uma determinada intencdo de consulta
(PONCIANO-SILVA et al., 2009).

Neste contexto, este projeto realizou novas investigacdes no contexto de image
data warehousing a fim de permitir que mdultiplos descritores sejam disponibilizados
no ambiente iCube. Para tanto, foram investigados modelos l6gicos com o intuito de
identificar o esquema estrela que tenha o melhor desempenho no processamento de
consultas IOLAP sobre diversas composicdes de predicado, tanto sobre os

predicados convencionais quanto sobre os multiplos predicados visuais.
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Como discutido por Kimball em (KIMBALL; ROSS, 2002), o desempenho de
uma aplicagdo de DWing pode ser influenciado segundo as estratégias de definicao
de esquema do DW:

e Redundancia dos dados no DW versus o custo de juncdes-estrela;

e Granularidade definida pelas tabelas de dimenséao; e

e Medidas e atributos da tabela de fatos.

Com base nesses argumentos, este trabalho prop6s oito configuracdes de
esquemas estrela compostos por camadas perceptuais. Estas configuracfes foram
avaliadas de modo a investigar o impacto dessas estratégias no desempenho do
processamento de consultas IOLAP em um ambiente de IDWing e identificar qual é
0 esquema mais adequado para o desenvolvimento de um iCube. Vale ressaltar que
cada uma das oito configuracbes de esquema estrela propostas neste trabalho
possuem as seguintes contribuicdes:

e Introduz um esquema estrela adaptado a mdultiplos descritores. Isto
torna o ambiente ainda mais flexivel que a proposta anterior descrita no
capitulo 5, por ampliar as possibilidades de uso de varios predicados
visuais e reduzir o gap semantico;

e Mantém o suporte a consultas IOLAP em que o0s critérios de
similaridade sdo definidos de forma ad-hoc; ou seja, a imagem de
consulta e o critério de abrangéncia sdo desconhecidos durante a
construcédo e alimentacao do IDW;

e Mantém o uso da técnica Omni para melhorar o desempenho no
processamento de consultas por similaridade; e

e Estende as vantagens de multidimensionalidade de um IDW aos
predicados visuais. Consequentemente, permite o uso de multiplos
descritores em uma mesma consulta IOLAP, como por exemplo:

o “Quantas imagens s&o similares a uma imagem consulta sq
segundo os descritores de forma e textura sobre um raio de
abrangéncia rq, € que concomitantemente ocorreram no ano de
2010 na cidade de Ribeirdo Preto?”;
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6.2 Camadas Perceptuais

O iStar se diferencia do esquema estrela proposto no capitulo anterior, pois
permite que as imagens do IDWing sejam representadas por multiplos descritores.
Esta representacdo é feita de maneira organizada com a definicAo de camadas
perceptuais. Compreende-se como uma camada perceptual o conjunto de dados
relacionados a representacdo do conteudo intrinseco de uma imagem segundo um
determinado descritor. Por exemplo, ao processar um conjunto de imagens com 0s
descritor de momentos de Zernike, de Haralick e com o histograma de niveis de
cinza, é possivel analisar esse conjunto de imagens segundo trés camadas
perceptuais, uma para cada descritor utilizado. Estas camadas podem ser usadas
separada ou conjuntamente. Logo, em um iStar com esta composi¢cdo € possivel
analisar esse conjunto de imagens sob a perspectiva da camada perceptual de
textura gerada pelos descritores de Haralick, sob o ponto de vista da camada
perceptual de forma gerada pelos momentos de Zernike, sob a camada perceptual
de cor gerada pelo histograma de niveis de cinza, ou sob a combinacdo dessas
camadas perceptuais (e.g., sob a forma e textura das imagens).

Com o advento das camadas perceptuais, o iStar estende o0s conceitos de
multidimensionalidade a perspectiva do conteddo intrinseco das imagens,
disponibilizando o acesso a diferentes niveis perceptuais, além de ser uma

alternativa organizada para a reducdo do gap semantico em ambiente de IDWing.

6.3 Caracteristicas dos Dados do Estudo de Caso

Para facilitar o entendimento das configuracdes, as figuras dos esquemas
estrela apresentadas nas secfes a seguir s&o modelos para um IDW contendo 0s
seguintes assuntos:

Imagens descritas segundo os dados convencionais:

e Data, com os atributos: dia, dia da semana, més, ano, ano e més em

namero, ano e més literal, dia numerado pela semana, dia humerado
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pelo més, dia numerado pelo ano, més numerado pelo ano, semana
numerada pela ano.

e Paciente, com os atributos: nome, data de nascimento, sexo, etnia, tipo
sanguineo, tipo Rh, nacionalidade, natalidade e o UF natal.

e Hospital, com os atributos: nome do hospital, sigla, municipio,
macrorregiao, microrregiao, se o hospital € de ensino e pesquisa, qual
a esfera administrativa, tipo de gestéo, tipo de prestador.

e Exame, com os atributos: equipamento utilizado, técnico radiologista,
médico radiologista, uso de contraste, corte, motivo da
investigacado/exame.

e Idade, com os atributos: idade, faixa etaria e tipo.

Imagens foram descritas segundo as camadas perceptuais:

e Haralick, descrita por vetor de caracteristicas e por dois representantes

globais. A quantidade de representantes globais foi determinada pela

dimensdo fractal [D2] + 1 e os representantes escolhidos pelo

algoritmo HF, conforme descritos na Secdo 2.4.2. O mesmo se aplica
para todas as camadas perceptuais.

e Wauvelet, descrita por vetor de caracteristicas e por dois representantes
globais.

e Zernike, descrita por vetor de caracteristicas e por trés representantes
globais.

e Histograma, descrita por vetor de caracteristicas e por trés

representantes globais.

6.4 Esquemas Estrela Propostos EBR e EBM

Por ser uma extensdo do esquema estrela proposto pelo iCube, as oito
configuracbes baseadas em camadas perceptuais também sdo compostas por uma
tabela de fatos, por dimensdes convencionais e por dimensdes visuais. A tabela de
fatos destas configuracbes também possui o campo artificial “quantidade” para

facilitar a formulag&o de consultas SQL envolvendo soma e agrupamento.
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A investigagcdo do melhor esquema estrela foi conduzida com a definigéo de
dois grupos de esquemas: esquemas baseados em representantes e esquemas
baseados em mbOr. Estes grupos diferem no nivel de detalhamento que as
dimensdes visuais descrevem as imagens do IDW, sendo entdo investigado qual o
melhor nivel de granularidade para o iStar.

O grupo de esquemas baseados em representantes € caracterizado por
possuir uma dimensédo visual para cada representante e assim ter um nivel mais
granular sobre as dimensdes visuais. Por outro lado, o grupo de esquemas
baseados em mbOr tem um nivel menos detalhado, determinado pela mbOr de uma
camada perceptual. No grupo de esquemas baseados em mbOr, os dados
relacionados aos representantes, isto €, os dados que compdem uma mbOr, séo
mantidos em uma Unica dimensdo visual. Consequentemente, este grupo a priori
produzira um melhor desempenho no processamento de consultas IOLAP, pois 0s
dados estdo organizados de forma a reduzir o nimero de jungdes necessarias para
compor uma mbOr. Lembrando que a mbOr € um mecanismo de aceleracdo de
IOLAP que é proposta por meio da aplicacdo iCube. A seguir apresentamos a
primeira configuracdo dos esquemas baseados em representantes (EBR) e a
primeira configuracdo dos esquemas baseados em mbOr (EBM).

A primeira configuracdo proposta para o grupo de esquemas baseados em
representantes (EBR) foi a configuracgio EBR1 (esquema baseado em
representantes 1), que possui uma tabela de fatos, chamada Imagem, composta por
k+n+1 atributos, onde:

e k>0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensées
convencionais;

e n >0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais; e

e O numero “1”refere-se a medida “quantidade”.

Sobre as demais tabelas do esquema, o EBR1 possui k dimensbes
convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e n dimensdes visuais,

em que o valor n corresponde ao total de representantes, obtido pela Equacéo 6.1:

n= 1):1 Tr, (6.1)

Em que v < n e refere-se a quantidade de camadas perceptuais, enquanto Tr;

consiste no total de representantes identificados para a camada perceptual i. Na
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7

Figura 6.1, é ilustrado o esquema estrela de um EBR1 para o cenério exemplo
especificado anteriormente, o qual contém quatro camadas perceptuais, Wavelet,
Haralick, Zernike e Histograma, que estdo destacadas pelo retangulo acinzentado.
Nesse cenério exemplo, o valor n é obtido pela soma do nimero de representantes
dessas quatro camadas perceptuais, ou seja, n = 10 devido a soma de 2
representantes de Wavelet, 2 representantes de Haralick, 3 representantes de
Zernike e 3 representantes de Histograma.

E importante ressaltar que a caracteristica que diferencia o EBR1 dos demais
esquemas no grupo de esquemas baseados em representantes (EBR) € a
redundancia de vetores de caracteristicas, pois em cada uma das n dimensdes
visuais o vetor de caracteristicas referente a sua respectiva camada perceptual é
empregado como atributo em cada tabela de dimenséo visual (e.g. WVetorCaract é
0 mesmo nas tabelas Wavelet Repl e Wavelet Rep2). Na Figura 6.1, esses atributos
sao identificados por WVetorCaract, HVetorCaract, ZVetorCaract e HiVetorCaract,
correspondente respectivamente ao vetor de caracteristicas da camada perceptual
de Wavelet, Haralick, Zernike e Histograma.

Por meio do EBR1, este trabalho investigou o impacto da redundancia dos
vetores de caracteristicas, que é um tipo de dado ndo convencional em ambiente de
DWing, sobre o desempenho no processamento de consultas IOLAP. Como descrito
por Kimball em (KIMBALL; ROSS, 2002), usualmente a redundancia de dados em
um DW gera menores tempos de resposta em consultas OLAP. Esses resultados se
justificam pois a redundancia dos dados é uma abordagem para reduzir o nimero de
juncdes e consequentemente reduzir o custoso impacto desse tipo de operacdo. No
entanto, por vetores de caracteristicas serem dados n&o-convencionais, este
consenso apresentado por Kimball pode ndo se aplicar.

Siqueira et. al abordam a complexidade do processamento de consultas
SOLAP em (SIQUEIRA et al., 2009). Por meio desse trabalhos os autores puderam
observar que o armazenamento redundante de dados nao-convencionais, como 0s
dados espaciais, pode ser mais custoso do que o custo das jun¢gdes. De maneira
semelhante, este trabalho visa observar qual tendéncia que dados de imagens
seguem. Em especial, este trabalho visa investigar se ha algum cenario ou
composicao de predicado em que o custo de armazenamento redundante de dados
sobre imagens em tabelas de dimensbes causa maior degradagdo do tempo de

processamento de consultas IOLAP do que o custo de jungdes.
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Figura 6.1: Esquema estrela baseado na configuracdo EBR1 para o cenario exemplo.

A primeira configuracdo proposta para o grupo de esquemas baseados em
mbOr (EBM) foi a configuragdo EBM1 (esquema baseado em mbOr 1). Como dito
anteriormente, este grupo de configuracao foi modelado com o intuito de minimizar o
namero de jungdes entre as dimensdes visuais necessarias para compor a mbOr.

Este esquema possui uma tabela de fatos, Imagem, composta por k+v+1
atributos, onde:

e k > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
convencionais;

e Vv >0 e refere-se ao nimero de camadas perceptuais existentes nesse
modelo, ou seja, ao numero de descritores utilizados para extrair o
conteudo intrinseco das imagens;

e O numero “1” refere a medida “quantidade’.

Sobre as demais tabelas do modelo, o EBM1 possui k dimensdes

convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e um total de v
dimensdes visuais. As dimensdes visuais deste modelo sdo caracterizadas como
tabelas horizontalmente longas por atribuirem em sua composi¢do todos os dados

referentes a uma camada perceptual. Dessa maneira, dados relacionados aos
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valores de distancia aos representantes, assim como o0 vetor de caracteristicas
gerado para essa camada perceptual, estdo armazenados em uma mesma tabela.
Vale ressaltar que se espera que esta configuracdo proporcione um menor
custo de juncdo, além de gerar um ganho fisico, pois os vetores de caracteristicas
nao sdo armazenados redundantemente nas dimensdes visuais como ocorre na
EBR1. Na Figura 6.2, é ilustrado o esquema estrela de um EBM1 para o cenario
exemplo especificado anteriormente, o qual contém quatro camadas perceptuais,
Wavelet, Haralick, Zernike e Histograma, que estdo destacadas pelo retangulo
acinzentado. Nesse cenario exemplo, o valor v € obtido pela soma do nimero de
camadas perceptuais, ou seja, n = 4 devido a soma 1 (descritor de Wavelet), 1

(descritor de Haralick), 1 (descritor de Zernike) e 1 (descritor de Histograma).
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Figura 6.2: Esquema estrela baseado na configuracdo EBM1 para o cenario exemplo.

As configuracdes descritas a seguir sdo adaptagcOes destes dois grupos de
esquemas realizadas para investigar o impacto do desempenho no tempo de
processamento de consultas IOLAP sob a redundancia dos dados, sob o custo de
juncdes-estrela e sob o custo da “degeneracdo” da tabela de fatos versus a

eliminacao de juncbes-estrela.



Capitulo 6 - iStar 99

6.4.1 Proposta de Esquemas com Dimensdes Dedicadas para o

Armazenamento de Vetores de Caracteristicas

O Esquema baseado em representantes 2 (EBR2) consiste em uma
adaptacdo do EBR1 com o intuito de eliminar a redundancia sobre os atributos de
vetor de caracteristicas. Este trabalho abordou a eliminacdo deste tipo de
redundancia, pois vetores de caracteristicas ndo sdo dados convencionais ao
ambiente de DWing e podem impactar o desempenho do ambiente quando estes
dados possuirem um conjunto muito grande de caracteristicas (i.e., quando o vetor
de caracteristicas for muito longo). Neste contexto, o EBR2 foi proposto para
comparar o custo de juncdo desta configuracdo versus o0 impacto gerado pela
redundancia dos vetores de caracteristicas existente na configuracdo EBR1.

O esquema EBR2 proposto neste trabalho € caracterizado por possuir uma
tabela auxiliar (i.e., uma tabela de dimensé&o visual adicional) para cada camada
perceptual, que armazena o seu respectivo vetor de caracteristicas. Na Figura 6.3 &
ilustrado o EBR2 para o cenario exemplo. Nesta figura, as tabelas auxiliares séo
destacadas com o contorno ‘ponto-ponto-fraco” e devidamente agrupadas em sua
camada perceptual pelos retangulos acinzentados.

O EBR2 possui uma tabela de fatos, Imagem, composta por k+n+v+1
atributos, onde:

e k > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
convencionais;

e n > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam dados sobre os representantes;

e v > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam 0s vetores de caracteristicas (i.e., tabelas
auxiliares); e

e O nuamero “1”refere-se a medida “quantidade’.

Sobre as demais tabelas do esquema, o EBR2 possui k dimensdes
convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e um total de n+v
dimensdes visuais, onde n também corresponde ao total de representantes (obtido
pela Equagéo 6.1), enquanto v refere-se ao numero de dimensodes visuais dedicadas

ao armazenamento do vetor de caracteristicas de sua respectiva camada perceptual.
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Figura 6.3: Esquema estrela baseado na configuracdo EBR2 para o cenério exemplo.

O Esquema Baseado em mbOr 2 (EBM2) confere uma adaptacdo e
investigagdo equivalente ao EBR2, pois também possui tabelas auxiliares para o
armazenamento dos vetores de caracteristicas. Logo, o principal conceito que
diferencia EBM2 do EBM1 é a forma de armazenar os vetores de caracteristicas.
Esta diferenca pode ser visualizada na Figura 6.4, em que o esquema estrela possui
as tabelas auxiliares destacadas com o contorno ‘ponto-ponto-frago” e devidamente
agrupadas a sua camada perceptual pelos retangulos acinzentados.

O EBM2 possui uma tabela de fatos, Imagem, composta por k+vi+vo+1
atributos, onde:

e k >0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes de
dados convencionais;
e Vv; > 0 refere-se a0 niumero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam dados sobre os representantes;
o O wvalor v; representa, portanto, o numero de camadas
perceptuais existentes nesse esquema.
e Vv, > 0 refere-se a0 numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam vetores de caracteristicas;
o O valor v, representa, portanto, o numero de camadas

perceptuais existentes nesse esquema; e
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e O numero “1” refere-se a medida quantidade.

Sobre as demais tabelas do esquema, o EBM2 possui k dimensfes
convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e um total de 2*v

dimensfes visuais, onde v é igual ao nimero de camadas perceptuais existentes

nesse esquema. Como pode-se observar v =V = Vs.

Wavelet | .- —-¥—.. 1 Hospital
W | Wavelet Vetor | Id_Hospital
avele i . Nome
DistRepl | . ld_WVC Imagem Sigla
__D_i_s_t_R__e_p_? _______ ! wVetor Caract . ‘d Wavelet FK) Munic[plo
""""" ld_WVC (FK) > Exame Macrorregido
***************** Id_Haralick (FK Id Exame Microrregido
Haralick cr— s —q ld HVC (FK Equipamento Ensino/Pesquisa
— | Haralickvetor ¢———— Id_Zemike (FK) TecRad EsferaAdmin
Id Haralick | - ld_ZVC (FK) Dr.Red TipoDeGestéo
DistRep1 - ld_HVC | Id_Histograma (FK) Contraste TipoDePrestador
DistRep2 | Hvetor Caract - Id_HiVC (FK) Corte
ld Hospital (FK Motivolnvest Data
o 2 Id_ldade (FK) : 4 Data
Zernike : . Id_Paciente (FK) o
,|Zern|keVetor I Id Data (FK D!a
Id_Zernike  if 1d ZVG I Quantidade wi’¢....~ DiaSemana
DistRep1 : Paciente Mes
DistRep2 |_Z_vﬂ3r_€‘.:aﬂ:t_ o Anos
DistRep3 Id_Paciente AnoMesNro
——————————————————— Nome AnoMes
J{ \L DataNasc DiaNroSemana
M e W .. i Sexo DiaNroEmMes
Histograma EI Histogr\'{etor I Etnia DiaNroEmAno
il g Idade TipoSanguineo MesNroEmAno
Id_Histograma  !.ld_HiVC I Id Idade TipoRH SemanaNroAno
DistRep2 T T Faixa Etaria Natalidade
Ei’s’tﬁggg 77777777777 Tipo - EstadoMNasc

Figura 6.4: Esquema estrela baseado na configuracdo EBM2 para o cenério exemplo.

6.4.2 Proposta de Esquemas que Visam o Armazenamento Conjunto dos

Vetores de Caracteristicas

O Esquema baseado em representantes 3 (EBR3) consiste em um esquema
estrela adaptado para armazenar conjuntamente todos os vetores de caracteristicas
de todas as camadas visuais. Dessa maneira, este esquema diferencia-se dos
demais esquemas EBR por possuir apenas uma tabela auxiliar dedicada ao
armazenamento de todos os vetores de caracteristicas. Esta tabela auxiliar é
ilustrada na Figura 6.5, destacada pelo contorno “ponto-ponto-trago”.

O esquema baseado em representante 3 possui uma tabela de fatos,

Imagem, composta por k+n+2 atributos, onde:
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e k > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
convencionais;

e n > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam dados sobre os representantes; e

e O numero “2” refere-se a 1 medida quantidade e 1 a chave estrangeira

da tabela auxiliar que armazena todos os vetores de caracteristicas.

Sobre as demais tabelas do esquema, o EBR3 possui k dimensdes
convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e um total de n+1
dimensbes visuais. No EBR3 a quantidade n também corresponde ao total de
representantes, podendo ser calculada pela Equacdo 6.1, e o valor 1 refere-se a
tabela auxiliar que armazena conjuntamente todos os vetores de caracteristicas de

todas as camadas visuais.

1 1 1 H I
| Wavelet Rep1 :: Wavelet Rep2 ! | Haralick Rep1 :: Haralick Rep2 ! Exame Hosplt.a\
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"""""""""""""""""" EsferaAdmin
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| DistRep1 || DistRep2 || DistRep3 : Id_HRep1 (FK) Id_ldade
___________________________ ld_HRep2 (FK Idade " d Data
Id_ZRep1 (FK) Faixa_Etaria | ! 7=
Id_ZRep2 (FK) Tipo oo
_____ K Y — Id_ZRep3 (FK) En'gfema"a
| ZernikeRep1 1) ZernikeRep2 1| ZernkeRep3 1 ld_HiRep1 (FK) . v Anos
- ; :
[1d ZRepl 111 ZRep2  111d ZReps 1 | ypineba(EY) EE ;. Paciente AnoMesNro
( DistRep1 __ | DistRep2 __ || DistRep3 ___, Id_Hospital (FK) i ld_Paciente AnoMes
Id_Vetores (FK) Nome DiahroSemana
0 Id_Idade (FK) DataNasc DiaNroEmMes
| Vetores Caract | 1d_Paciente (FK) Sexo DA oEmAne
. i MesNroEmAno
| Ystores Saract Id_Data (FK) Etnia i
: Id_Vetores I Id_Exame (FK) TipoSanguineo | ...SemanahroAno i
Hivetor Caract | Quantidade TipoRH H
. HvetorCaract - Nacionalidade
. Zvetor Caract | Natalidade
Wvetor Carget . ] EstadoNasc |

Figura 6.5: Esquema estrela baseado na configuracdo EBR3 para o cenério exemplo.

O Esquema baseado em mbOr 3 (EBM3) € uma equivaléncia do EBR3 para o
grupo de esquemas baseados em descritores, pois possui apenas uma tabela
auxiliar dedicada ao armazenamento de todos os vetores de caracteristicas. A tabela
auxiliar proposta nesta configuracdo € ilustrada na Figura 6.6, destacada pelo

contorno ‘ponto-ponto-trago”.
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O esquema baseado em mbOr 3 possui uma tabela de fatos, Imagem,
composta por k+v+2 atributos, onde:
e k > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
convencionais;
e v > 0 e refere-se 0 numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam dados sobre os representantes;
o O valor v representa, portanto, o numero de camadas
perceptuais existentes nesse esquema;
e O numero “2” refere-se a 1 medida quantidade e 1 a chave estrangeira

da dimenséo visual que armazena todos o0s vetores de caracteristicas.

Sobre as demais tabelas do modelo, o EBM3 possui k dimensfes

convencionais, determinadas conforme o assunto do DW, e um total de v+1
dimensbes visuais, onde a quantidade v corresponde ao numero total de camadas

perceptuais e o valor 1 refere-se a tabela auxiliar que armazena todos os vetores de

Figura 6.6: Esquema estrela baseado na configuracdo EBM3 para o cenario exemplo.

caracteristicas.

R ‘ E)(ame Hospital
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6.4.3 Proposta de Esquemas que Armazenam o0s Vetores de

Caracteristicas como Medidas na Tabela de Fatos

O dUltimo esquema proposto para 0 grupo de esquemas baseados em
representantes por este trabalho foi o EBR4 (Esquema Baseado em Representantes
4), que difere dos demais esquemas EBR por armazenar todos os vetores de
caracteristicas na tabela de fatos e, portanto, eliminar o armazenamento destes
vetores em tabelas de dimensdo e consequentemente eliminar a necessidade de
realizar juncdes para 0 acesso aos vetores de caracteristicas. Dessa maneira, além
da tabela de fatos ser verticalmente extensa, essa também pode se tornar extensa
horizontalmente, conforme a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas.

Na Figura 6.7 é ilustrado o EBR4, sendo que os vetores de caracteristicas
nesse esquema, sdo destacados pelo retangulo acinzentado na tabela de fatos. Esta
configuracdo possui uma tabela de fatos, Imagem, composta por k+n+1+v atributos,
onde:

e k > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
convencionais;

e n > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes
visuais que armazenam dados sobre 0s representantes;

e O numero “1” refere-se a medida quantidade e

e v <=n e refere-se ao nimero de camadas perceptuais.

Sobre as demais tabelas do modelo, o EBR4 possui k dimensdes
convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e um total de n
dimensdes visuais, que corresponde ao total de representantes, sendo que o valor

de n pode ser calculado pela Equacéo 6.1.
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1 1 i
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Figura 6.7: Esquema estrela baseado na configuracdo EBR4 para o cenario exemplo.

O Esquema baseado em mbOr 4 (EBM4) consiste em uma adaptacdo do

EBM3 com o intuito de reduzir o nimero de juncdes-estrela necessarias para a

obtencdo dos vetores de caracteristicas. Este esquema diferencia-se dos demais

esquemas por estender a tabela de fatos com o armazenamento de todos os vetores

de caracteristicas nessa tabela. Assim como no EBR4, a tabela de fatos, além de ser

verticalmente extensa, também pode se tornar extensa horizontalmente. Na Figura

6.8, é ilustrado o EBM4 sendo que os vetores de caracteristicas nesse esquema séo

destacados pelo retangulo acinzentado na tabela de fatos.

O esquema baseado em mbOr 4 possui uma tabela de fatos, Imagem,

composta por k+v;+1+v, atributos, onde:

e k > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes

convencionais;

e v; > 0 e refere-se ao numero de chaves estrangeiras de dimensdes

visuais que armazenam dados sobre os representantes;

o O valor vy

perceptuais existentes nesse esquema.

e O numero “1” refere-se a medida quantidade; e

representa, portanto, o nimero de camadas

e Vv, > 0 e refere-se aos atributos de vetores de caracteristicas

armazenados na tabela de fatos;
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o O valor v,

representa, portanto, o numero de camadas

perceptuais existentes nesse esquema.

Wavelet | Imagem Hospital
— ld_Wavelet (FK) ld_Hospital
Id Wavelet | Id_Haralick (FK) Nome
DistRep1 : Id_Zernike (FK) Sigla
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""""" Id_Hospital (FK) Microrregido
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DistRep1 Id_Data (FK) TipoDeGestéo
DistRep2 Quantidade TipoDePrestador
""""""""" HVetor Caract
——————————————————— HiVetor Caract
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Id Zernike | ; Id Data
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Figura 6.8: Esquema estrela baseado na configuracdo EBM4 para o cenério exemplo.

Sobre as demais tabelas do modelo, o EBM4 possui k dimensdes

convencionais, determinadas conforme o assunto do IDW, e um total de v
dimensdes visuais que representam cada uma das camadas perceptuais composta

por dados sobre os valores de distantes a seus representantes.

6.5 Testes de Desempenho

Os testes de desempenho descritos nesta secdo possuem como objetivo
investigar quais das duas abordagens (EBR versus EBM) proporciona um melhor
desempenho no tempo de processamento de consultas IOLAP e também dentre os
esquemas propostos em cada abordagem, qual o esquema mais eficiente com
relacdo ao tempo de processamento. As melhores abordagens também séo
comparadas aos atuais recursos de IDWing.

Os experimentos foram conduzidos em um computador executando o sistema
operacional Linux Ubuntu 9.04 (32 bits) com processador Intel Core i7 2.67 GHz, 12
GB de memoria primaria e 2 TB de memdria secundaria. A linguagem de
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programacdo C++ foi escolhida para a implementagdo dos ambientes e o
PostgreSQL 8.3 foi selecionado como SGBD por ser um software livre reconhecido e
eficiente.

Os esquemas propostos foram testados contra 0s recursos disponiveis
atualmente nos ambientes de DWing para imagens. Dessa forma, um total de treze
configuragcbes de IDWing foram avaliadas, em que cinco destas configuracdes séo
referentes aos atuais recursos de IDWing disponiveis (i.e. trabalhos correlatos):
DWOnion com método de consulta baseado na intersecdo (DWOM1); DWOnion com
método de consulta iniciado pela Onion-Tree (DWOM2); DWOnion com método de
consulta iniciado pelo DW (DWOM3); SingleOnion; MultiOnion. As demais oito
configuracbes referem-se as propostas de esquema estrela apresentadas neste
trabalho: iStar-EBR1; iStar-EBR2; iStar-EBRS3; iStar-EBR4; iStar-EBM1,; iStar-EBM2;
iStar-EBM3; e iStar-EBM4.

Seguindo o cenéario exemplo descrito no inicio deste capitulo, em que o0s
ambientes de IDWing avaliados devem prover suporte a mdltiplas camadas
perceptuais, cada configuracdo estendida da Onion-Tree (DWOM1, DWOM2,
DWOM3, SingleOnion e MultiOnion) foi implementada pela combinacédo de multiplas
estruturas, onde cada estrutura refere-se a uma camada perceptual. Por exemplo, a
implementacdo da SingleOnion para as camadas perceptuais de Zernike,
Histograma, Haralick-Variancia, Haralick-Entropia e Haralick-Uniformidade foi
realizada com a construg¢do de cinco estruturas SingleOnion, em que cada uma das
estruturas era responsavel pela indexacdo de uma camada perceptual.

Para povoar o IDW foram utlizadas 131.656 imagens de ressonéancia
magnética disponibilizadas pelo Grupo de Banco de Dados e Imagens (GBdi) da
USP - Séo Carlos. Estas imagens foram processadas pelos descritores de
Uniformidade de Haralick (média dos angulos), Variancia de Haralick (média dos
angulos), Entropia de Haralick (média dos angulos), pelo extrator de Histograma de
niveis de cinza e momentos de Zernike na ordem 10. A partir desse processamento
foram identificados usando a técnica HF (Secdo 2.4.2) 3 representantes para a
camada perceptual Haralick-Uniformidade, 4 representantes para Haralick-Variancia,
4 representantes para Haralick-Entropia, 5 representantes para Zernike e 2
representantes para o Histograma.

A dimensédo Hospital foi alimentada com dados reais sobre o sistema de

saude Brasileiro, obtidos pelo site www2.datasus.gov.br/datasus/index.php. Para a
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dimensédo Data foram utilizados dados do benchmark TPC-H. As demais tabelas
convencionais foram alimentadas como dados sintéticos com distribuicdo uniforme
conforme a cardinalidade das tabelas de dimensé&o.

Para avaliar o desempenho do processamento de consultas IOLAP, as
configuracbes foram submetidas a até 4 repeticbes na submissdo de consultas.
Nestes experimentos, as imagens de consulta foram definidas aleatoriamente e o
tempo meédio decorrido desse processamento foi calculado. Esta avaliacdo foi
realizada em trés baterias de testes, especificados conforme a seletividade de
predicados convencionais, a seletividade gerada pelo raio de abrangéncia, e a
dimensionalidade do vetor de caracteristicas.

6.5.1 Experimentos baseados na Seletividade dos Predicados

Convencionais

Nestes experimentos foram projetados para explorar a multidimensionalidade
do IDW, supondo uma situacao extrema em que o usuario deseja utilizar todas as
camadas perceptuais como critério de similaridade entre as imagens. Neste
contexto, estes experimentos serdo realizados para avaliar o desempenho das
configuracbes propostas e correlatas segundo a caracteristica de
multidimensionalidade (i.e., a andlise da imagem segundo diversos predicados).
Para tanto, seis tipos de consultas foram determinados, as quais gradativamente
submetiam a configuracao testada a maiores esforcos de processamento.

Estes experimentos foram conduzidos eliminando progressivamente 0s
predicados convencionais mais seletivos até a auséncia total de predicado
convencional (i.e., condicbes sobre os dados pertencentes as dimensodes
convencionais). A Tabela 6.1 detalha a seletividade de cada predicado utilizado nas
consultas IOLAP, o qual consiste no niumero de registros na tabela de fatos que
atendem ao predicado.

Para esta bateria de testes, o raio de abrangéncia foi fixado no valor de 30%
do raio de magnitude do conjunto, 10 imagens aleatérias foram submetidas como
imagem de consulta s; e o predicado visual foi composto pela condi¢cdo de
similaridade a imagem de consulta s, segundo as cinco camadas visuais, isto &, o
predicado visual selecionava as imagens que s&o similares a sq com relacdo a

representacdo de Haralick Uniformidade, de Haralick Variancia, de Haralick Entropia,
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de Histograma de niveis de cinza e Zernike. Vale ressaltar que a extracdo do

contetdo intrinseco dessas imagens de consulta foi realizada previamente de

maneira a ndo ser contabilizado no tempo decorrido do experimento.

Tabela 6.1: Seletividade do conjunto determinada pelos predicados convencionais

Macrorregido, Razao da Investigacéo, Idade, UF e Ano.

Dimensao Predicado convencional Registros selecionados
Hospital Macrorregido = “Grande Sao Paulo” 7.995
Exame Razao da Investigagao = “suspeita de tumor” 26.331
Idade Idade entre 0 a 30 33.736
Paciente UF = “SP” 58.516
Data Ano entre 1992 e 1993 75.315

Considerando as especificacbes desta bateria de testes e considerando a

seletividade de cada predicado convencional, o predicado “Macrorregiao” foi o

primeiro predicado eliminado (Consulta 4Conv) seguido por “Razdo da investigagdo’

2

(Consulta 3Conv), “ldade” (Consulta 2Conv), “UF” (Consulta 1Conv) e por fim o

predicado “Ano” (Consulta 0Conv).

As consultas submetidas sdo adaptacfes da consulta QE a mudltiplos

predicados visuais, as quais sdo apresentadas a seguir:

Consulta 5Conv: “Quantas imagens sdo similares a imagem de consulta
Sq segundo um raio de abrangéncia de 30% nas cinco camadas
perceptuais e concomitantemente sdo imagens geradas no hospital da
macrorregido da Grande Sao Paulo, nos anos de 1992 e 1993,
referentes a pacientes com suspeita de tumor, do estado de Séo Paulo e
com idade entre 0 a 30 anos? .

Consulta 4Conv: “Quantas imagens sao similares a imagem de consulta
Sq segundo um raio de abrangéncia de 30% nas cinco camadas
perceptuais e concomitantemente sdo imagens geradas nos anos de
1992 e 1993, referentes a pacientes com suspeita de tumor, do estado
de S&o Paulo e com idade entre 0 a 30 anos? ”.

Consulta 3Conv: “Quantas imagens sao similares a imagem de consulta
Sq segundo um raio de abrangéncia de 30% nas cinco camadas

perceptuais e concomitantemente sdo imagens geradas nos anos de
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1992 e 1993, referentes a pacientes do estado de Sdo Paulo e com
idade entre 0 a 30 anos? ” .

e Consulta 2Conv: “Quantas imagens sao similares a imagem de consulta
Sq segundo um raio de abrangéncia de 30% nas cinco camadas
perceptuais e concomitantemente sdo imagens geradas nos anos de
1992 e 1993 e referentes a pacientes do estado de Sao Paulo? ” .

e Consulta 1Conv: “Quantas imagens sao similares a imagem de consulta
Sq segundo um raio de abrangéncia de 30% nas cinco camadas
perceptuais e concomitantemente s&o imagens geradas nos anos de
1992 e 19937 .

e Consulta 0Conv: “Quantas imagens sao similares a imagem de consulta
Sq segundo um raio de abrangéncia de 30% nas cinco camadas

perceptuais? ”.

6.5.2 Resultados dos Experimentos baseados na Seletividade dos

Predicados Convencionais

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os experimentos baseados na
seletividade dos predicados convencionais. Nas Figuras 6.9 e 6.10 sé&o
apresentados os tempos médios para o processamento das consultas 5Conv,
4Conv, 3Conv, 2Conv, 1Conv e 0Conv sobre as configuracdes propostas para o
iStar (Sec¢ao 6.4).

Por meio dos resultados apresentados nesta tabela foi possivel observar
interessantes consequéncias da estratégia de esquema, segundo esta composicao
de predicado. Como destacada nas Figuras 6.9 e 6.10, a configuracdo EBMS3, que é
composta por apenas uma tabela auxiliar para o armazenamento de todos os
vetores de caracteristicas e por uma dimensao visual com todos os valores de
distancia aos representantes para cada camada visual, apresentou no geral menor
tempo de resposta do que as demais configuracdes. Esta é uma interessante
analise, pois foge do esperado, que determina que o custo de juncédo degrada o
desempenho no processamento de consultas OLAP.
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Figura 6.9: Tempo médio decorrido em segundos para os experimentos 5Conv, 4Conv
e 3Conv sobre as propostas de extensdo do iCube.
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Figura 6.10: Tempo médio decorrido em segundos para 0s experimentos 2Conv, 1Conv
e 0Conv sobre as propostas de extensédo do iCube

Como observado nas comparacdes entre as configuragbes EBR1 versus
EBR3 e EBM1 versus EBM3, para estas composi¢cdes de predicados, o custo do
acréscimo de uma juncdo para obter os vetores de caracteristicas € menor que o
custo de manter esse tipo de dado ndo convencional junto dos dados de composicao
da mbOr. Por exemplo, a configuragdo EBM1 armazena conjuntamente o vetor de
caracteristicas com todos os valores de distancia aos representantes em sua
respectiva camada perceptual, mas apesar de evitar o custo de juncdo para
recuperar o vetor de caracteristicas, a configuracdo EBM1 perde da configuracao
EBM3.

Outra observacéo atipica refere-se ao desempenho das configuracdes que
degeneram a dimensdo da tabela de fatos (configuracbes EBR4 e EBM4). Para
estas composicoes de predicados, as configuracdoes EBR4 e EBM4 apresentaram
dentro de seu respectivo grupo um baixo tempo de resposta em consultas muito

restritivas, como para as consultas 5Conv, 4Conv e 3Conv demonstradas na Figura
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6.9. No entanto, esta € uma abordagem que deve ser utilizada com muita cautela,
pois, como observado na Figura 6.10, o desempenho destas configuracdes (EBR4 e
EBM4) degenera com maior facilidade do que as demais configuracbes em
consultas pouco restritivas, como € o caso das consultas 2Conv, 1Conv e 0Conv.
Nestas consultas o uso dos vetores de caracteristicas como atributos da tabela de
fatos demonstrou ser uma estratégia pouco aconselhavel para IDW.

A partir dos resultados apresentados nestes experimentos também foi
possivel observar reacdes esperadas devido a estratégia de esquema estrela. Como
esperado, a granularidade do grupo EBR impacta negativamente o desempenho do
processamento das consultas IOLAP quando comparado ao grupo EBM. Este
impacto ocorre devido ao custo de jungdes para compor os predicados de mbOr, que
pode ser melhor observado na Figura 6.11, em que as configuracdes equivalentes
sdo comparadas para 0 processamentos das consultas desta bateria de teste. O
impacto resultante pelo custo de juncdo € acentuado em cenarios em que 0O
predicado convencional é muito seletivo gerando em média uma reducédo de 70,18%
do tempo decorrido de processamento. No total a mudanca de nivel de descri¢do
resultou em uma reducdo média de 33,91% no custo do processamento das
consultas.

O custo de juncdo existente no grupo EBR degrada de tal modo o
desempenho do tempo de processamento de consultas IOLAP que mesmo quando
comparado o melhor resultado de EBR ao pior caso de EBM, o EBM na maioria das
vezes apresentou melhores resultados do que o EBR. Em média a reducdo do
tempo do EBM sobre o EBR foi de 9,57% e de no maximo de 48,45%.

Estes resultados acentuaram a hipétese de que as adaptacdes realizadas no
grupo EBM geram as melhores configuracbes de esquema estrela para o iCube,

tornando estas configuracdes fortes candidatas a iStar.



Capitulo 6 - iStar

113

200 200
HEER1 HEEBR2
W EEM1 HEBM2
150 150
= =
o Q
2 100 2 100
E £
P &
50 50
o - 0 -
SConv  4Conv  3Conv  2Conv  1Conv  0Conv SConv 4Conv 3Conv 2Conv 1Conv 0Conv
200
HEBR3 250 HEBR4
W EBMA
M EBM3 .
150 200
= _
L]
g < 150
E 100 o
& E
2 100
50
50
o - o -
5Conv 4Conv 3Conv 2Conv 1Conv 0Conv SConv 4Conv 3Conv 2Conv 1Conv 0Conwv

Figura 6.11: Comparacdo par a par entre as configuracdes equivalentes do grupo EBR
e EBM para avaliar areducéo de tempo gerada pela eliminagcédo do custo de juncéo.

Tabela 6.2: Tempo decorrido do melhor caso para o grupo EBR e do pior caso para o
grupo EBM, e sobre 0 ganho de desempenho gerado pelo grupo EBM.

Melhor EBR Pior EBM Reducéo de Tempo
5Conv 18,71 (EBR3) 9,64 (EBM2) 48,45%
4Conv 18,27 (EBR4) 20,02 (EBM2) -9,57%
3Conv 28,26 (EBR3) 25,13 (EBM2) 11,07%
2Conv 59,40 (EBR3) 54,97 (EBM2) 7,46%
1Conv 105,42 (EBR3) 101,04 (EBM4) 4,16%
0Conv 169,08 (EBR3) 176,08 (EBM4) -4,14%

Esta bateria de testes também foi realizada sobre os atuais recursos de

IDWing. Na Figura 6.12, as medidas de tempo médio decorrido das configuracdes

compostas pela Onion-tree sdo apresentadas e como observado a partir desta figura

a configuracado SingleOnion apresentou no geral os melhores resultados quando

comparada as demais configuracdes adaptadas da Onion-Tree.
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Figura 6.12: Tempo decorrido em segundos para 0s experimentos baseados nha
seletividade dos predicados convencionais sobre os atuais recursos de IDWing e
sobre a configuracdo EBM3 do iStar.

Com o intuito de comparar a configuracdo dos atuais recursos de IDWing com
menor tempo de resposta (SingleOnion) as configuracdes propostas por este
trabalho, na Tabela 6.3 é apresentada a porcentagem de reducédo do tempo gerada
pela configuracdo EBM3 quando comparada as demais configuracbes do grupo
EBM e a SingleOnion. Como apresentado nesta tabela, o EBM3 apresentou uma
expressiva reducdo do tempo quando comparado a SingleOnion, que em média
resultou em uma reducdo de 40,59% do tempo decorrido de processamento das

consultas IOLAP.

Tabela 6.3: Reducéo do tempo gerada pela configuracdo EBM3 em relac&o a melhor
configuracdo dos atuais recursos de IDWing e em relagdo as demais configuracées
do grupo EBM.

SingleO EBM1 EBM2 EBM4
5Conv 38,90% 6,74% 47,56% -27,48%
4Conv -16,80% 19,58% 52,05% 8,57%
3Conv -18,86% 5,83% 31,65% 4,69%
2Conv 61,55% 2,61% 9,78% 5,40%
1Conv 85,79% 7,94% 7,76% 11,30%
0Conv 92,98% 1,02% 4,52% 13,34%
Média 40,59% 7,29% 25,55% 2,64%

Este trabalho também realizou experimentos baseados na seletividade gerada

pelo raio de abrangéncia e baseados no impacto da dimensionalidade dos vetores
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de caracteristicas. Estes experimentos também foram realizados para avaliar as
configuracbes propostas e compara-las aos atuais recursos de IDWing, no entanto
daremos preferéncia as configuracées que apresentaram melhores resultados sobre
a bateria de testes baseados na seletividade de predicados convencionais. Esta
preferéncia é devido a caracteristica de multidimensionalidade do ambiente de
DWing, de modo a permitir que as imagens sejam analisadas sobre diferentes
predicados convencionais e por qualquer predicado convencional. Portanto, para a
bateria de testes baseada na dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, foram
testadas apenas as configuragcbes do grupo EBM e a configuracdo SingleOnion

como trabalho correlato.

6.5.3 Experimentos baseados na Seletividade Determinada pelo Raio de

Abrangéncia

Esta bateria de testes foi planejada para explorar a caracteristica de
flexibilidade de um ambiente de IDWing (i.e., 0 ambiente oferece suporte a qualquer
predicado visual, sendo flexivel tanto para a imagem de consulta quanto para o raio
de abrangéncia). Dessa maneira, este trabalho pretende avaliar o desempenho das
configuragdes propostas e correlatas segundo diferentes restricbes de similaridade.
Para tanto, um conjunto de dez tipos de consultas foi estabelecido, o qual
gradativamente submetia a configuracdo testada a maiores esforcos de
processamento.

Estes experimentos foram conduzidos aumentando progressivamente o valor
de raio de abrangéncia de 10% a 55% (da metade do didametro determinada pelo
conjunto $). O predicado convencional foi desconsiderado (i.e., estas consultas nao
possuem predicados convencionais apenas possuem predicados visuais) e o
predicado visual foi determinado supondo uma situacdo extrema em que O USUArio
deseja utilizar todas as camadas perceptuais como critério de similaridade entre as
imagens. Seguindo o cenario exemplo, o predicado visual refere-se as imagens que
eram similares a sq com relacdo a representagdo de Haralick Uniformidade, de
Haralick Variancia, de Haralick Entropia, de Histograma e Zernike.

Ademais, o0s experimentos foram realizados submetendo 10 imagens
aleatoriamente como imagem de consulta e o tempo decorrido para o

processamentos dessas consultas foi medido. Vale ressaltar que a extragdo do
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conteddo intrinseco dessas imagens de consulta também foi realizada previamente
de maneira a nao ser contabilizado no tempo decorrido do experimento.

Neste contexto, por exemplo, as consultas determinadas pelo raio de
abrangéncia de 10% e pelo raio de 55% foram:

e Consulta ry:10%: “Quantas imagens s&o similares a imagem de
consulta sq segundo um raio de abrangéncia de 10% nas cinco
camadas perceptuais?”.

o Consulta rg:55%: “Quantas imagens sdo similares a imagem de
consulta sq segundo um raio de abrangéncia de 55% nas cinco

camadas perceptuais?”.

6.5.4 Resultados dos Experimentos baseados na Seletividade

Determinada pelo Raio de Abrangéncia

De acordo com as premissas determinadas na secdo anterior, 0S
experimentos foram realizados e na Tabela 6.4 sdo apresentados os tempos médios
decorridos para o processamento das consultas com raio de abrangéncia de 10% a
55%.

Tabela 6.4: Tempo decorrido em segundos para 0s experimentos baseados na
seletividade dos predicados convencionais sobre as propostas de extenséo do iCube

EBR1 EBR2 EBR3 EBR4 EBM1 EBM2 EBM3 EBM4
rq: 10% 63,94 42,17 40,77 34,69 35,03 30,99 28,78 22,85
rq: 15% 91,23 75,58 72,00 70,12 69,70 63,52 59,98 56,21
rq: 20% @ 127,79 116,36 110,82 118,71 97,68 102,01 95,04 95,29
rq: 25% @ 159,68 149,69 144,87 172,03 13566 @ 133,17 | 127,34 @ 135,67
rq: 30% : 180,66 181,87 167,79 217,09 @ 153,53 | 158,86 @ 152,68 @ 175,77
rq: 35% . 210,99 205,07 197,13 260,92 @ 171,67 | 179,33 178,98 @ 200,14
rq: 40% @ 234,40 229,15 218,91 294,95 201,64 | 202,97 @ 195,70 @ 223,50
rq: 45% . 280,96 275,45 269,74 363,12 248,42 | 257,19 @ 244,87 @ 269,50
rq: 50% = 298,40 295,34 294,45 395,26 @ 273,07 | 281,82 269,61 @ 288,19
rq: 55% | 319,86 317,17 315,04 423,84 | 292,62 @ 297,70 294,28 305,95

A partir das medidas apresentadas na Tabela 6.4, é possivel observar que o
grupo EBM novamente apresentou melhores resultados que o grupo EBR, o que
confirma a hipétese que motivou este trabalho a estender as propostas de EBR aos

EBM, ou seja, descrever as imagens em um nivel mais granular degrada o
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desempenho do tempo de processamento de consultas IOLAP devido ao custo de
juncéo necessario para obter os dados que compdem a mbOr. Consequentemente,
€ possivel afirmar que o grupo EBM possui os melhores candidatos a iStar. Este
impacto pode ser melhor observado na Tabela 6.5, em que é apresentado a
porcentagem de reducdo do tempo gerado pelas configuragbes EBM sobre suas
equivalentes no grupo EBR.

O impacto resultante pelo custo de juncédo é acentuado em cenarios que em
qgue o predicado visual é muito seletivo, gerando em média uma reducdo de 33,82%
do tempo decorrido de processamento. No total, a mudanca de nivel de descri¢cao

resultou em uma reducdo média de 16,78%.

Tabela 6.5: Comparacéao par a par entre as configuracdes equivalentes do grupo EBR
e EBM para avaliar areducéo de tempo gerada pela eliminac&o do custo de juncéo.

EBR1x EBM1 | EBR2x EBM2 @ EBR3 x EBM3 EBR4 x EBM4 Média
rq: 10% 45,22% 26,51% 29,41% 34,15% 33,82%
rq: 15% 23,60% 15,96% 16,69% 19,84% 19,02%
rq: 20% 23,56% 12,33% 14,24% 19,73% 17,47%
rq: 25% 15,04% 11,03% 12,10% 21,14% 14,83%
rq: 30% 15,02% 12,65% 9,01% 19,04% 13,93%
rq: 35% 18,64% 12,55% 9,20% 23,30% 15,92%
rq: 40% 13,98% 11,43% 10,60% 24,22% 15,06%
rq: 45% 11,58% 6,63% 9,22% 25,78% 13,30%
rq: 50% 8,49% 4,58% 8,44% 27,09% 12,15%
rq: 55% 8,51% 6,14% 6,59% 27,81% 12,26%
Média 18,36% 11,98% 12,55% 24,21% 16,78%

Tabela 6.6: Tempo decorrido do melhor caso para o grupo EBR e do pior caso para o

grupo EBM, e sobre 0 ganho de desempenho gerado pelo grupo EBM.

Melhor EBR Pior EBM Reduc¢do do tempo
rq: 10% 34,69 (EBR4) 35,03 (EBR1) -0,95%
rq: 15% 70,12 (EBRA4) 69,70 (EBM1 0,60%
rq: 20% 110,82 (EBR3) 102,01 (EBM2) 7,95%
rq: 25% 144,87 (EBR3) 135,67 (EBM4) 6,35%
rq: 30% 167,79 (EBR3) 175,77 (EBM4) -4,75%
rq: 35% 197,13 (EBR3) 200,14 (EBMA4) -1,53%
rq: 40% 218,91 (EBR3) 223,50 (EBM4) -2,09%
rq: 45% 269,74 (EBR3) 269,50 (EBM4) 0,09%
rq: 50% 294,45 (EBR3) 288,19 (EBM4) 2,13%
rq: 55% 315,04 (EBR3) 305,95 (EBM4) 2,89%
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Para esta bateria de testes, a comparagcdo do melhor caso do EBR ao pior
caso do EBM foi um pouco menos expressivo, todavia a redu¢cdo média manteve-se
positiva de 1,07% e de no maximo 7,95%. Esta comparacdo é apresentada na
Tabela 6.6.

Em relacdo as medidas de tempo de processamento das consultas IOLAP
apresentadas na Tabela 6.4, € possivel observar que o EBM3 se manteve como um
dos melhores candidatos para o iStar. Na Tabela 6.7 é apresentada a porcentagem
da
configuragcbes propostas. Como observado, a configuracdo EBM3 apresenta uma

reducdo de tempo gerada pelo EBM3 quando comparado as demais

positiva reducéo do tempo de processamento de consulta: em média o EBM3 gera
uma reducdo média sobre todas as demais configuracdes de 10,93%.

Nos resultados apresentados na Tabela 6.4 também € possivel observar que
para consultas muito restritivas, como com raio igual a 10% e 15%, as configuracdes
que degeneram a tabela de fatos (EBR4 e EBM4) apresentam baixo tempo de
resposta quando comparadas as demais configuracdes do seu grupo, e mais uma
vez estas configuracdes demonstraram ser muito reativas a seletividade da consulta,
pois seu desempenho € muito degradado conforme a seletividade da consulta é

reduzida.

Tabela 6.7: Reducéo do tempo gerada pela configuracdo EBM3 em relacdo as demais
configuracdes propostas para o iCube.

EBR1 EBR2 EBR3 EBR4 EBM1 EBM2 EBM4 Média
rg: 10%  54,987%  31,748%  29,405%  17,040% : 17,824% : 7,125% : -25,974% | 16,519%
rqg: 15% = 34,251%  20,636% 16,689% 14,461% : 13,944%: 5,566% : -6,707% | 12,355%
rqg: 20%  25631%  18,325% 14,242%  19,945%  2,711%: 6,834%  0,266% | 10,994%
rq: 25% = 20,256% 14,933%  12,102%  25,983%: 6,137%: 4,381%: 6,145% | 11,242%
rqg: 30% - 15487%  16,052%  9,008%  29,671%: 0,556%: 3,892% : 13,136% | 10,975%
rg: 35%  15171% 12,721% 9,205%  31,405% : -4,258% : 0,194% : 10,570% | 9,376%
rqg: 40% = 16,513%  14,599%  10,604% 33,650% : 2,946% : 3,583%: 12438% | 11,792%
rqg: 45%  12,844% 11,100% 9,220%  32,565% : 1,429% : 4,792%: 9,140% | 10,136%
rq: 50% 9,649% 8,711% 8,438% 31,790% 1,268% 4,334%  6,448% | 8,830%
rq: 55% 7,996%  7,215% 6,589%  30,568%: -0,567%: 1,149%: 3,814%| 7,096%
Média 21,279%  15,604%  12,550%  26,708% . 4,199%: 4,185%: 2,928% | 10,932%

Esta bateria de testes também foi realizada sobre os atuais recursos de

IDWing. Na Figura 6.13, sdo apresentadas as medidas de tempo decorrido do
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processamento das consultas para as configuragdes compostas pela Onion-tree.
Para esta bateria de testes, os atuais recursos de IDWing apresentaram
desempenhos proximos, o que dificulta destacar uma destas configuracdes com a
mais indicada.

A reducdo maxima entre as configuracdes Onion-Tree foi de 7,4% (i.e., a
reducdo da melhor configuracdo sobre a pior configuracdo), enquanto a reducao
minima para as configuracées Onion-Tree entre a melhor configuracédo e a pior foi de
2,4%. Neste contexto, devido a preferéncia pela SingleOnion segundo seus
resultados nos experimentos baseados na seletividade dos predicados
convencionais, esta configuracdo sera utilizada como base de comparacdo as
proposta de iCube nos experimentos sobre a dimensionalidade dos vetores de
caracteristicas.

Ainda detalhando a Figura 6.13, é possivel observar que o iStar representado
pela configuracio EBM3 apresentou um expressivo ganho sobre o tempo de

processamento de consulta.
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Figura 6.13: Tempo decorrido em segundos para 0S experimentos baseados na
seletividade dos predicados convencionais sobre 0s atuais recursos de IDWing e a
configuracdo EBM3 do iStar.

Na Tabela 6.8 € apresentada a porcentagem de reducdo do tempo gerada
pela configuracdo EBM3 com relagdo aos atuais de recursos de IDWing. O EBM3

atuou de maneira extremamente eficiente, reduzindo o tempo de processamento a
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92,82% em média. Fato este que reafirma a eficiéncia da proposta do iStar sobre os

atuais recursos de IDWing.

Tabela 6.8: Reducéo do tempo gerada pela configuracdo EBM3 em relac&o as atuais
recursos de IDWing.

SingleOnion | MultiOnion DWOM1 DWOM2 DWOM3
rq: 10% 94,59% 94,44% 94,72% 94,70% 94,64%
rq: 15% 93,69% 93,49% 93,97% 93,79% 93,84%
rq: 20% 93,52% 93,38% 93,32% 93,38% 93,35%
rq: 25% 93,16% 92,99% 92,99% 93,02% 93,03%
rq: 30% 92,98% 92,82% 92,86% 92,72% 92,66%
rq: 35% 92,66% 92,49% 92,38% 92,41% 92,44%
rq: 40% 92,74% 92,67% 92,49% 92,58% 92,41%
rq: 45% 91,97% 91,95% 91,74% 91,62% 91,63%
rq: 50% 92,04% 92,09% 91,73% 91,85% 91,76%
rq: 55% 92,01% 92,20% 91,80% 91,73% 91,68%

6.5.5 Experimentos baseados na Dimensionalidade dos Vetores de

Caracteristicas

Esta bateria de testes tem o intuito de investigar uma possivel relacdo entre a
estratégia de geracdo do esquema estrela e a composicdo dos predicados visuais.
Ademais esta bateria foi realizada para avaliar se a complexidade dos dados de
imagens, ou seja, a dimensionalidade dos vetores, gera algum impacto sobre o
desempenho no processamento de consultas IOLAP. Para esta andlise,
experimentos foram conduzidos com a eliminagcdo progressiva das camadas
perceptuais segundo a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas. Desse
modo, para cada série de experimentos as camadas perceptuais com 0s vetores de
caracteristicas mais longos eram desconsideradas até que restasse apenas uma
camada perceptual.

Nestes experimentos, o raio de abrangéncia foi fixado em trés valores: 10%,
30% e 55%; dez imagens aleatorias foram submetidas como imagem de consulta, e
o predicado convencional n&o foi utilizado para compor as consultas IOLAP. Vale
ressaltar que a extragcdo do conteudo intrinseco dessas imagens de consulta foi
realizada previamente de maneira a ndo ser contabilizado no tempo decorrido do

experimento.
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Considerando as especificacbes desta bateria de testes e considerando a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, a camada perceptual de
Histograma de niveis de cinza foi a primeira camada desconsiderada (Consulta
“Variancia, Uniformidade, Entropia e Zernike”) seguida pela camada perceptual de
Zernike (Consulta “Variancia, Uniformidade e Entropia”). Como as camadas
Variancia, Uniformidade e Entropia possuem vetores de caracteristicas de mesma
dimensionalidade, os experimentos foram realizados sobre consultas: “Variancia e
Uniformidade”, “Variancia e Entropia”, e “Uniformidade e Entropia”. Por fim, esta
bateria de testes submeteu as configuragcbes avaliadas a consultas definidas por
apenas uma camada perceptual (Consultas “Variancia”, “Uniformidade”, “Entropia”,
“Zernike” e “Histograma”).

Devido aos resultados apresentados anteriormente (Secdes 6.5.2 e 6.5.4),
esta bateria de testes foi realizada apenas para as configuragdes do grupo EBM e
para a SingleOnion. A SingleOnion foi selecionada para esta bateria de testes por
ser uma configuracdo com resultados muito semelhante as demais configuracdes de
Onion-Tree para 0s experimentos baseados em seletividade determinada pelos raios
de abrangéncia, e principalmente devido ao seu excelente desempenho na bateria
de testes baseados nos predicados convencionais, em que as configura¢des foram
avaliadas sobre uma caracteristica fundamental do um ambiente de IDWing, a
multidimensionalidade. Enquanto as configuracdes do EBM foram selecionadas para
esta bateria de testes por apresentarem melhores resultados que as configuracdes

do grupo EBR.

6.5.6 Resultados dos Experimentos baseados na Seletividade

Determinada pelo Raio de Abrangéncia

Considerando a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, na Tabela
6.9 sdo apresentados os tempos médios decorridos para o processamento das
consultas IOLAP determinadas pela composicdo de predicado visual: imagens
similares a sq segundo as camadas perceptuais de Variancia, Uniformidade, Entropia
e Zernike. Como determinado pela premissa desta bateria de testes, a camada
perceptual Histograma foi desconsiderada neste experimento por possuir o vetor de

caracteristicas mais longo, com 254 atributos.
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Tabela 6.9: Tempo decorrido em segundos para a execucao da consulta IOLAP
segundo as camadas perceptuais Variancia, Uniformidade, Entropia e Zernike.

Variancia, Uniformidade, Entropia e Zernike
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 @ SingleO

r: 10% 11,30 13,19 18,37 11,54 516,93
r:30% 66,84 69,45 72,15 = 73,78 = 1748,88
re:55% 119,76 124,16 128,35 125,22 @ 3023,80

Diferentemente dos resultados apresentados nas baterias anteriores (Figuras
6.9 e 6.10, e Tabela 6.4), a configuragdo EBM3 apresentou 0s maiores tempos de
resposta sobre o processamento de consultas IOLAP. Desconsiderar a camada
perceptual com maior custo fisico alterou significativamente o desempenho das
configuracbes EBM. Os resultados apresentados na Tabela 6.9 seguiram uma
reacao esperada segundo os conceitos de DWing convencionais, em que o EBM1,
esquema estrela projetado para realizar poucas juncdes, apresenta os melhores
resultados no processamento das consultas.

O baixo desempenho do EBM1 nas baterias de testes anteriores (Secédo 6.5.2
e 6.5.4) é causado devido a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas de
histograma. A hipotese para explicar este fato é que os vetores de caracteristicas de
histograma, ao estarem presentes na mesma tabela utilizada como mecanismo de
fitragem, podem causar uma paginacdo de poucas tuplas e conseqguentemente
exigir um maior nimero de acessos a disco para verificar as condicdes de
composicdo da mbOr. Em outras palavras, como as tuplas das dimensdes visuais se
tornam mais longas por conta do histograma de niveis de cinza, o niumero de
acessos a disco pode ser maior e consequentemente o tempo despendido para
processar a consulta também pode ser maior.

Outra interessante observacdo sobre os resultados da Tabela 6.9 é feita
gquando comparado o tempo de EBM2 ao tempo de EBM3. Como observado, o
EBM2, que realiza varias juncbes para recuperar os vetores de caracteristicas,
apresentou melhores resultados do que o EBM3. Mais uma vez, esta reacdo é
justificada pela hipétese de relacdo entre a dimensionalidade do histograma e o
namero de acessos a disco. Mesmo estando todos o0s vetores em uma mesma

tabela, o impacto gerado pelos vetores referentes ao histograma (i.e., possivel
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aumento no numero de acessos a disco) gera uma maior degradacdo no
desempenho de processamento do que o custo de jungdes no esquema EBM2.

Neste contexto, este trabalho destaca a necessidade de haver um esquema
especial quando vetores de caracteristicas longos sao utilizados. Segundo os
resultados apresentados nas secoes anteriores (Sec¢éo 6.5.2 e 6.5.4) e Tabela 6.9, a
configuracdo EBM3 demonstra ser a estratégia de esquema estrela mais adequada
para situacdes em que o predicado visual de uma consulta IOLAP é determinado por
multiplos descritores, sendo que pelo menos um destes descritores representa a
imagem em um longo vetor de caracteristicas, como o vetor de histograma.

Ainda segundo os resultados apresentados na Tabela 6.9 foi também possivel
observar que para condi¢cdes muita restritivas, como para o raio de abrangéncia de
10%, o esquema EBM4 apresentou resultado muito satisfatério, e assim como nos
resultados das baterias anteriores esse desempenho é degradado em condicbes
pouco seletivas.

Assim como nos experimentos sem predicados convencionais (i.e., bateria de
testes anterior), o trabalho correlato, representado pela SingleOnion, apresentou um
desempenho muito abaixo do que as configuracdes propostas por este trabalho
(Tabela 6.9). Quando comparado o EBM1 a SingleOnion, o esquema proposto por
este trabalho gerou uma reducéao de tempo média de 96,68%.

Seguindo as premissas determinadas para esta bateria de testes, outro
conjunto de testes foi conduzido eliminando o segundo maior vetor de caracteristica,
que no cenario exemplo refere-se a camada perceptual de Zernike (32 atributos). Na
Tabela 6.10 sdo apresentados os tempos decorridos para o processamento das
consultas IOLAP determinadas pelo predicado visual: imagens similares a sq

segundo as camadas perceptuais de Variancia, Uniformidade e Entropia.

Tabela 6.10: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢éo da consulta IOLAP
segundo as camadas perceptuais Variancia, Uniformidade e Entropia.

Variancia, Uniformidade e Entropia
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 SingleO

re:10% 9,47 11,08 15,98 11,50 525,06

re:30% 32,20 36,82 40,15 41,16 1652,72
re:55% @ 47,03 50,50 54,07 52,95 2451,50

Na Tabela 6.10, observou-se as mesmas relagdes entre o desempenho da

configuragcdo e a dimensionalidade do vetor de caracteristicas, confirmando a
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hip6tese de que vetores de caracteristicas longos geram efeitos atipicos, o que torna
necessario um esquema especial. Também foi possivel afirmar que, para predicados
visuais compostos por pequenos vetores de caracteristicas, o desempenho de um
IDWing segue os conceitos tradicionais de DW, ou seja, o esquema EBM1 é o mais
aconselhado.

Também sobre os resultados apresentados na Tabela 6.10, o EBM2
apresentou melhores resultados do que o EBM3, o que reafirma a hipétese de que o
armazenamento de vetores muito longos degeneram o0 desempenho de
processamento de consultas IOLAP. No entanto, segundo o0s resultados
apresentados nesta tabela, a configuragdo EBM4 ndo manteve o seu desempenho.
Para esta configuracdo de predicados visuais, 0 EBM4 deixou de apresentar um
bom desempenho para uma condi¢gdo muito restritiva, rqy = 10%. Esta observacéo
permite concluir que a degeneragdo da tabela de fatos s6 é aconselhada em
cenarios em que a consulta é muito restritiva e em situagcdes em que seu predicado
visual seja composto por camadas perceptuais custosas (i.e., multiplos descritores e
vetores de caracteristicas longos).

Nestes experimentos, as configuracbes propostas também apresentaram
melhores desempenhos que o trabalho correlato SingleOnion (Tabela 6.10), em que
0 esquema EBM1 gerou uma reducdo média de tempo de 98,10% sobre os tempos
gerados pela SingleOnion.

Mais uma vez, seguindo as premissas desta bateria de testes, experimentos
foram realizados desconsiderando outro vetor de caracteristicas. Como os demais
vetores possuem a mesma dimensdo, cinco atributos, realizamos experimentos
sobre as consultas IOLAP determinadas pelos predicados visuais: imagens similares
a Sq segundo Variancia e Uniformidade; segundo Variancia e Entropia; e segundo
Entropia e Uniformidade. Nas Figuras 6.14, 6.15 e 6.16 sdo apresentados
respectivamente os tempos medios decorridos para o0 processamento destas
consultas IOLAP.
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Variancia e Uniformidade
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Figura 6.14: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢ao da consulta IOLAP
segundo as camadas perceptuais Variancia e Uniformidade.
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Figura 6.15: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢ao da consulta IOLAP
segundo as camadas perceptuais Variancia e Entropia.
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Figura 6.16: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢ao da consulta IOLAP
segundo as camadas perceptuais Uniformidade e Entropia.
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Nestes resultados, também observou-se as mesmas relagbes entre o
desempenho da configuracdo e a dimensionalidade do vetor de caracteristicas,
reafirmando a hipGtese de que vetores de caracteristicas longos geram efeitos
atipicos, 0 que torna necessario um esquema especial. Consequentemente,
estratégias de esquemas estrela convencionais de DW séo aplicadas para IDW com
vetores de caracteristicas com tamanho curto e médio.

Nestes resultados também observa-se a tendéncia do EBM2 apresentar
melhores resultados do que o EBM3, e a configuracdo EBM4 nao gerar resultados
significativos para uma condi¢do muito restritiva, rq = 10%.

Mais uma vez, as configuragbes propostas apresentaram melhores
desempenhos que o trabalho correlato SingleOnion, destacando o esquema EBM1,
gue gerou sobre a SingleOnion uma reducéo de tempo média de 98,21%, 98,10% e
95,20% respectivamente para os predicados Variancia e Uniformidade; Variancia e
Entropia, e Entropia e Uniformidade.

Por fim, este trabalho realizou experimentos sobre cada uma das cinco
camadas perceptuais, seguindo as premissas determinadas na secao anterior, e 0s

resultados séo apresentados nas tabelas 6.11, 6.12 e 6.13.

Tabela 6.11: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢éo da consulta IOLAP
segundo a camada perceptual Uniformidade de Haralick.

Uniformidade
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 SingleO
re:10% 6,248 7,472 12,514 . 9,272 58,458
re:30% 13,572 14,895 23,325 20,835 342,416
re:55% 17,893 19,127 27,149 @ 27,368 712,688

Tabela 6.12: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢éo da consulta IOLAP
segundo a camada perceptual Entropia de Haralick.

Entropia
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 SingleO
re:10% 5,930 6,851 9,952 7,967 39,354
r:30% 13,087 14,402 @ 20,923 | 20,011 | 269,185
re:55% 17,851 19,119 @ 27,077 | 26,279 | 599,943
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Tabela 6.13: Tempo decorrido em segundos para a execucao da consulta IOLAP
segundo a camada perceptual Variancia de Haralick.

Variancia
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 SingleO
r: 10% 14,313 15,933 24,427 23,038 414,315
r:30% 18,114 @ 19,342 | 27,779 | 26,930 @ 958,954
r: 55% 18,636 @ 19,876 | 27,537 | 27,052 @ 1061,185

Como observado nos resultados apresentados nas tabelas 6.11, 6.12 e 6.13,
vetores de caracteristicas curtos permitem que os IDW sejam projetados segundo as
estratégias convencionais de DW. Estes conceitos sdo aplicados pois os vetores de
caracteristicas se comportam como textos curtos armazenados nas tabelas e dessa
maneira ndo degradam o desempenho de processamento das consultas.

Como observado nos experimentos anteriores (tabelas tabelas 6.9 e 6.10, e
Figuras 6.14, 6.15 e 6.16), o EBM1 demonstrou ser o melhor esquema estrela de
IDW para vetores curtos e médios, o EBM2 gerou melhores resultados que o EBM3,
uma vez que as tuplas da tabela auxiliar do EBM3 sdo muito longas e
consequentemente, a nossa hipétese é que resultam em mais acessos a disco, e
para cenarios em que o predicado visual € determinado por pequenos vetores, a
degeneracdo da tabela de fatos (esquema EBM4) nao resulta em melhor
desempenho, mesmo para predicados muito restritivos, como para raio de
abrangéncia igual a 10%.

Também para estes trés experimentos a configuracdo EBM1 sempre gerou
desempenhos mais expressivos do que a SingleOnion (i.e., atuais recursos de
IDWing), apresentando uma reducdo média de 94,28% para as consultas sobre
Uniformidade, 92,37% para as consultas sobre Entropia e 97,63% para as consultas

sobre Variancia.

Tabela 6.14: Tempo decorrido em segundos para a execuc¢éo da consulta IOLAP
segundo a camada perceptual Zernike.

Zernike
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 SingleO
re: 10% 22,125 @ 22,487 24,927 24,719 3,900
r:30% @ 70,885 @ 71,411 75,364 @ 75,337 @ 184,865
re:55% 95,519 @ 95874 101,172 99,977 @ 810,333

Também para os experimentos realizados sobre a camada perceptual de

Zernike, que possuem um vetor de tamanho médio com 32 atributos (Tabela 6.14), a
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configuracdo EBM1 apresentou menor tempo de resposta do que o esquema EBMS3.
No entanto, para o raio de abrangéncia de 10%, as configuracbes iStar
apresentaram piores resultados do que o trabalho correlato SingleOnion. A fim de
justificar esta queda de desempenho, a seletividade da mbOr para o predicado
visual determinado pela camada perceptual de Zernike foi analisado.

Na Tabela 6.15 é apresentado o numero de imagens selecionadas pela mbOr
e o real niumero de imagens similares, assim como a precisdo do mbOr com relacdo
ao numero de imagens similares. Como é possivel observar, a mbOr para o raio de
abrangéncia de 10% apresentou um baixo desempenho. Esta baixa precisdo é o
principal elemento que justifica o baixo desempenho das configura¢cdes EBM quando
comparadas a SingleOnion para consultas determinadas pelo raio rq = 10%.

Esta hipotese sobre a precisdo da mbOr e o desempenho das configuracdes
EBM pode ser confirmada quando comparado o tempo de processamento das
configuragbes EBM a SingleOnion para os raios 30% e 55%. Para estes testes a
mbOr apresentou uma significativa precisdo e consequentemente o desempenho do
processamento das consultas foi muito melhor do que os experimentos em que a
mbOr gerou uma baixa precisdo. Na Tabela 6.16 € apresentado para os raios igual a
30% e 55% o numero de imagens selecionadas pela mbOr, o nimero de imagens
realmente similares a sq, assim como a preciséo da mbOr segundo o conjunto de

imagens similares.

Tabela 6.15: Nomero de imagens selecionadas pela mbOr, nUmero de imagens
similares a sq segundo o raio de abrangéncia de 10% e a precisdo da mbOr nesta
consulta segundo a camada perceptual de Zernike.

mbOr Similar  Precisdo
Imagem s, 50756 1654 0,03
Imagem s, 8045 14 0,00
Imagem s; 5901 15 0,00
Imagem s, 2347 735 0,31
% Imagem s; 27275 130 0,00
S | Imagems, 6289 435 0,07
Imagem s; 50400 19761 0,39
Imagem s;g 12651 81 0,01
Imagem s, 51054 24213 0,47
Imagem s 41175 2048 0,05
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Tabela 6.16: NUmero de imagens selecionadas pela mbOr, nimero de imagens
similares a s segundo o raio de abrangéncia de 30% e 55%, e a preciséo da mbOr
nesta consulta segundo a camada perceptual de Zernike.

Raio 30% Raio 55%
mbOr Similar Precisédo mbOr Similar Preciséo
Imagem s; 90371 76863 0,85 118596 110022 0,93
Imagem s, 99015 62476 0,63 126998 117841 0,93
Imagem s; 74845 14616 0,20 130150 119972 0,92
Imagem s, 80760 1475 0,02 112417 80175 0,71
Imagem ss 97098 71691 0,74 123535 111135 0,90
Imagem sg 96682 39596 0,41 124339 107132 0,86
Imagem s; 84287 71215 0,84 113372 101128 0,89
Imagem sg 94942 71092 0,75 121741 111961 0,92
Imagem sg 85249 72660 0,85 114250 103212 0,90
Imagem sip | 81469 70936 0,87 109149 98883 0,91

A partir dos experimentos realizados sobre a camada perceptual Histograma
de niveis de cinza (Tabela 6.17), foi possivel observar efeitos interessantes entre o
esquema estrela definido para o IDW e a dimensionalidade do vetor de
caracteristicas. Pelo fato do histograma de niveis de cinza se comportar como um
texto longo (i.e., um atributo ndo convencional em ambientes de DWing), a estratégia
de esquema estrela convencional de DW n&o se aplica em cenarios que este
atributo é utilizado como predicado de consultas IOLAP.

Segundo estes resultados, também foi observado que a configuragdo EBM1
apresenta piores resultados do que as configuragdes que precisam realizar juncao
para recuperar o vetor (EBM2 e EBM3), o que confirma a relacdo existente entre a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas e o desempenho de esquemas do
tipo EBM1. Mais uma vez, para condigcdes menos restritivas, como para o raio igual a
30% e 55%, a configuracdo EBM4 apresentou os piores resultados.

Os esquemas EBM2 e EBM3, que sdo esquemas que precisam realizar
juncdo para recuperar o vetor, apresentaram o0s melhores tempos de
processamento. Vale ressaltar ainda que o EBM3 apresentou resultados
discretamente inferiores do que o EBM2, pois a tabela auxiliar desta configuracéo
possui tuplas ligeiramente maiores do que as tuplas da tabela auxiliar do EBM2.

Assim como nos experimentos sobre a camada perceptual de Zernike, para o
raio de abrangéncia de 10%, o desempenho das configura¢cdes EBM foi inferior que
o desempenho obtido pela SingleOnion (Tabela 6.17). Também para estes
experimentos o baixo desempenho das configuracdes EBM ¢ justificado pela baixa
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precisdo da mbOr. Na Tabela 6.18, é apresentado o numero de imagens
selecionadas pela mbOr e o real nimero de imagens similares, assim como a
precisdo da mbOr para o predicado visual determinado pelo Histograma para r=10%,
30% e 55%.

Tabela 6.17: Tempo decorrido em segundos para a execucao da consulta IOLAP
segundo a camada perceptual Histograma.

Histograma
EBM1 EBM2 EBM3 EBM4 SingleO
re: 10% 206,148 197,987 198,824 200,677 15,352
re:30% 211,380 207,632 209,790 214,556 471,857
rqe: 55% 236,420 245,688 234,309 249,967 748,105

No entanto, para situacdes em que a precisdo da mbOr € alta (i.e., para os
raios 30% e 55%), as configuracbes EBM apresentaram resultados muito mais
significativos do que a SingleOnion, onde a configuracdo EBM3 gerou uma reducéo
média de 55,54% para consultas com raio igual a 30% e de 68,68% para as

consultas com raio igual a 55%.

Tabela 6.18: NUmero de imagens selecionadas pela mbOr, nimero de imagens
similares a sy segundo o raio de abrangéncia de 30% e 55%, e a precisdo da mbOr
nesta consulta segundo a camada perceptual de Histograma.

Raio = 10% Raio = 30% Raio = 55%

mbOr | Similar | Precisdo | mbOr | Similar : Precisdo | mbOr ' Similar | Precisao

Imagem s; | 84964 @ 1149 0,0135 | 88619 | 82744 0,93 89901 88654 0,99

Imagem s, | 86751 | 1656 0,0191 | 88644 | 83737 0,94 90003 88888 0,99

Imagem s; 923 80 0,0867 7414 3858 0,52 118794 113048 0,95

Imagem s, | 84755 516 0,0061 | 88519 @ 1153 0,01 89630 | 86963 0,97

Imagem ss | 86303 771 0,0089 | 88619 @ 83635 0,94 89919 | 88796 0,99

Imagem sg | 86102 | 2332 0,0271 | 88619 : 83388 0,94 89917 | 88755 0,99

Imagem s; | 86729 | 37116 @ 0,4280 | 88626 @ 84030 0,95 89951 | 88897 0,99

Imagem sg | 85094 992 0,0117 | 88618 : 83587 0,94 89911 | 88712 0,99

Imagem sq | 86641 | 17479 @ 0,2017 | 88621 @ 83749 0,95 89939 | 88843 0,99

Imagem s,o | 86707 @ 32491 | 0,3747 | 88620 . 83930 0,95 89948 88883 0,99

6.5.7 Consideracdes finais

Neste capitulo, foram apresentadas alteracdes sobre a nossa proposta de
esquema estrela para o IDW a fim de estender as funcionalidades do iCube ao
suporte de camadas perceptuais, tornando o ambiente proposto de IDWing ainda

mais flexivel e mais adaptado as intencdes de consulta do usuario. Também neste
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capitulo foram descritas trés baterias de testes que tiveram como objetivo avaliar o
desempenho das configuragdes propostas, além de identificar relacionamentos entre
a estratégia de esquema estrela e o desempenho da estratégia para o
processamento de consultas IOLAP, e por fim comparar o desempenho das nossas
propostas aos recursos de image data warehousing disponiveis atualmente.

Segundo os resultados apresentados neste capitulo torna-se evidente que os
esquemas estrela do grupo EBM consistem em uma melhor estratégia de esquema
estrela do que os esquemas estrela do grupo EBR, pois mesmo quando comparado
o melhor resultado do grupo EBR com o pior resultado do EBM, o grupo EBM gerou
uma reducdo média de até 48,45%. A partir desses resultados podemos concluir que
modelar o iStar em um nivel muito granular, como € o caso das configuracdes EBR,
resulta em uma degradacdo no desempenho no processamento de consultas IOLAP
devido ao maior custo de juncao para compor as condi¢cdes definidas pela mbOr (i.e.
compor a intersegdo entre os intervalos de distancia). Neste contexto, este trabalho
adota e sugere a modelagem do iStar segundo os conceitos definidos pelo grupo
EBM, em que os atributos referentes ao valor distancia da imagens s; aos
representantes devem ser armazenados em uma mesma dimensao visual.

Em geral, as configuracdes que armazenam o0s vetores de caracteristicas na
tabela de fatos, como o esquema EBM4, sédo estratégias de esquema estrela para
ambientes em que as consultas sdo muito restritivas e concomitantemente seu
predicado visual € determinado por multiplas camadas perceptuais, sendo que uma
dessas camadas possui vetores de caracteristicas longos ou médios. Sao
consideradas consultas muito restritivas as consultas compostas por muitos
predicados convencionais ou a um critério de similaridade determinado por um raio
de abrangéncia pequeno. No entanto, devido ao fato desta configuracdo ter o
desempenho degradado facilmente conforme as consultas se tornam menos
restritivas, esta configuracdo ndo demonstra ser um bom candidato para o iStar.

Também por meio de analises sobre os resultados das baterias de testes
apresentadas neste capitulo foi possivel observar uma forte relacdo entre a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas e o desempenho das configuracdes
com multiplos descritores.

Para cenarios em que as consultas IOLAP sédo determinadas por multiplas
camadas perceptuais e por vetores de caracteristicas de dimensdes variadas, a

configuragdo EBM3 (i.e. que possui uma tabela auxiliar para armazenar todos os
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vetores de caracteristicas) apresentou baixo tempo de resposta (Figura 6.9 e 6.10, e
Tabela 6.4). Neste cenario de processamento de consultas, as estratégias
tradicionais de esquema estrela de DW néo geram os resultados esperados devido
ao impacto causado pela dimensionalidade do vetor de caracteristicas longo.

A hipotese para explicar este fato é que o custo de uma jung&o para recuperar
0s vetores de caracteristicas € menor que o numero de acessos a disco que 0s
vetores de caracteristicas de histograma podem causar ao estarem presentes na
mesma tabela utilizada no mecanismo de filtragem da mbOr. Logo, para cenarios em
que o ambiente de IDWing é predominantemente utilizado para o processamento de
consultas com multiplas camadas perceptuais de diversas dimensionalidade de
vetores de caracteristicas, a proposta EBM3 demonstrou ser a melhor candidata a
iStar.

Para cenarios em que o IDW é utilizado para processar consultas compostas
por vetores de caracteristicas curtos e médios, ou para cenarios em que 0 usuario
nao demonstra seguir um padrdo de composicao de consultas IOLAP indicamos que
o iStar seja modelado segundo o esquema EBM1 (i.e. todos os dados de uma
camada perceptual sdo armazenados na mesma dimensdo visual, ou seja, séo
armazenados conjuntamente as distancias para 0s representantes e o vetor de
caracteristica).

Também com base nos resultados apresentados neste capitulo, a
configuracdo EBM1 demonstrou ser a melhor estratégia de esquema estrela para
cenarios em que as consultas IOLAP sdo baseadas em vetores de caracteristicas
curtos ou médios, independentemente se o predicado visual é determinado por uma
ou mais camadas perceptuais. Nestes cenarios, a configuracdo EBM1 gerou os
melhores resultados por dois motivos. Primeiro, devido ao fato de vetores de
caracteristicas curtos se comportarem como textos curtos, assim as estratégias
tradicionais de esquema estrela (i.e., custo de juncdo resulta em degradacdo do
desempenho) se aplicam de forma esperada no processamento de consultas IOLAP.
JA o segundo motivo refere-se ao armazenamento dos vetores longos, pois ha
configuracdo EBM1 as dimensdes que contém os vetores de caracteristicas longos
nao sao utilizadas e consequentemente a configuragcdo nao sofre o impacto de um
custo maior de paginagao gerado por conta da dimensionalidade dos tuplas.

No geral o esquema EMB1 demonstrou ser o melhor candidato a iStar, pois

gquando a configuragdo EBM1 nao apresentou os melhores resultados, esta
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configuracdo gerou resultados préximos a melhor configuracdo de sua bateria de
testes. Como observado nos experimentos baseados na seletividade dos predicados
convencionais, a configuracdo EBM3 (a configuracdo que alcancou os menores
tempos de resposta) gerou uma reducdo média sobre o EBM1 de 7,29%, enquanto
para 0s experimentos baseados na seletividade determinada pelo raio de
abrangéncia rq, a configuracdo EBM3 gerou uma reducédo media sobre o EBM1 de
4,20%. Estes ganhos confirmam a indicacdo do EBM1 para cenarios em que as
consultas ndo seguem um padrdo de composicao.

Neste capitulo também foram realizadas comparagfes de desempenho sobre
as propostas de iStar com relacdo aos atuais recursos de image data warehousing.
Como observado nas baterias de testes realizadas, as nossas propostas de
esquemas estrela apresentaram uma expressiva reducdo do tempo de
processamento de consultas IOLAP mesmo quando comparado ao recurso de
IDWing que produziu os melhores tempos (SingleOnion).

Para a bateria de testes baseada na seletividade dos predicados
convencionais, o esquema EBM3 (melhor candidato para esta bateria de testes)
gerou em média uma reducao de 40,59% sobre o tempo obtido pela SingleOnion. A
reducdo do esquema EBMS3 foi ainda maior para os experimentos baseados na
seletividade determinada pelo raio de abrangéncia, para os quais a reducdo de
tempo média gerada sobre a SingleOnion foi de 92,94%.

Para os experimentos baseados na dimensionalidade dos vetores de
caracteristicas, em apenas dois casos as nossas propostas ndo apresentaram
melhor desempenho do que a SingleOnion. Estes dois casos ocorreram para as
consultas IOLAP com raio de abrangéncia igual a 10%, em que a similaridade entre
as imagens foi determinada segundo a camada perceptual de Zernike e Histograma
de niveis de cinza. O baixo desempenho de nossas propostas nestes dois casos é
justificado devida a baixa precisao obtida pela mbOr. Por outro lado, para todos os
demais experimentos baseados na dimensionalidade dos vetores de caracteristicas,
a configuracado EBM1, que foi a configuragdo que apresentou os melhores
resultados, gerou uma excelente reducdo meédia sobre a SingleOnion, variando de
55,54% até 98,21%.



Capitulo 7

CONCLUSAO

Neste capitulo sdo descritas as conclusdes deste trabalho de pesquisa em nivel de

mestrado, além de serem indicadas sugestdes de trabalhos futuros.

7.1 Consideracdes Finais

Ambientes de image data warehouse s&o infraestruturas computacionais
robustas, eficientes e desenvolvidas para prover suporte a tomada de decisdo
estratégica, possibilitando também a utilizacdo de imagens digitais em consultas
OLAP. O desenvolvimento e o aperfeicoamento destas aplica¢cdes tem demonstrado
ser a cada dia mais necessario devido a facilidade de geracao de imagens digitais e
devido ao fato de diversas areas (como exemplo, as areas médica, agropecuaria e
ambiental) tomarem decisfes a partir da analise de um volume cada vez maior de
dados complexos.

Um image data warehouse amplia as funcionalidades consolidadas e
amplamente utilizadas de tecnologias de data warehousing a uma nova gama de
consultas complexas, denominada neste trabalho por consultas IOLAP (image on-
line analytical processing), as quais podem ser compostas por predicados
convencionais (i.e. predicados sobre os tradicionais dados de DW) assim como
predicados visuais determinados por critérios de similaridade entre as imagens.

Mesmo havendo um numero significativo de trabalhos na literatura que
apresentam modelos conceituais e logicos para IDW com multiplos descritores, em
nenhum destes trabalhos foi abordada a proposta de um modelo flexivel a qualquer

tipo de descritor ou a qualquer intengéao de consulta, tdo pouco foi discutido o uso de
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mecanismos para acelerar o processamento de consultas IOLAP ou mesmo
discutidas estratégias de esquemas estrela que proporcionem melhores resultados
para o processamento de consultas IOLAP. Neste contexto, os assuntos tratados
neste trabalho consistem em uma interessante contribuicdo para o estado da arte
em image data warehouse.

Nesta dissertacdo, apresentamos um ambiente de image data warehouse
denominado iCube, que além de manter as funcionalidades tradicionais de DWing
também incorpora novas funcionalidades a ambientes de IDWing ao permitir que
andlises multidimensionais sejam realizadas sobre a perspectiva de predicados
visuais e também por predicados convencionais. Além disso, o iCube & um ambiente
flexivel as intencdes de consulta do usuario, pois nao é restrito a um conjunto fixo de
imagens de consulta tampouco restrito a um valor pré-determinado para o raio de
abrangéncia em consultas por similaridade. Como resultado, atividades de analise e
gestdo de recursos podem ser realizadas de maneira agil e organizada, além de
utilizar imagens para a tomada de deciséo estratégica.

O iCube aborda trés grandes desafios de desenvolvimento de ambientes de
IDWing, que sao referentes a fase de ETL, a representacao légica do DW e ao
processamento de consultas IOLAP. O esquema estrela proposto neste trabalho
para o DW € caracterizado por possuir dimensdes visuais dedicadas a
representacdo de imagens segundo seu conteudo intrinseco e por referenciar as
imagens segundo representantes globais, permitindo assim que consultas
complexas baseadas na similaridade entre imagens sejam executadas de maneira
agil.

Este trabalho também apresentou uma adaptacdo sobre o processo de
transformacao da fase de ETL para permitir que as imagens sejam integradas aos
dados convencionais no IDW, ao mesmo tempo em que gera os dados para
alimentar a tabela de dimensado “Imagem”. O processamento de consultas IOLAP
proposto neste trabalho ocorre em no maximo seis etapas, as quais foram
elaboradas visando a otimizagdo do processamento das consultas, uma vez que
apresentam mecanismos de eliminacdo de comparac¢des desnecessarias.

Nesta dissertacdo estendemos nossa proposta de esquema estrela de IDW
com o intuito de permitir que as imagens presentes no IDW sejam descritas segundo
diversas camadas perceptuais. Para tanto, propomos um conceito de esquema

estrela, denominado iStar, adaptavel a diferentes assuntos de DW e a inten¢des de
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consulta. O iStar € um esquema estrela composto por dois tipos de tabelas de
dimenséo: as dimensdes convencionais que armazenam dados tradicionais de DW
(e.g. data, textos curtos e atributos numéricos) e sdo determinadas conforme o
assunto abordado pelo IDW; e dimensbes visuails que s&o organizadas
conceitualmente em camadas perceptuais e contém dados sobre o contetdo
intrinseco das imagens e dados que referenciam essas a partir de representantes
globais. Por ser uma extensao do IDW do ambiente iCube, o iStar mantém o suporte
a consulta IOLAP em que os critérios de similaridade (i.e. predicados visuais) séo
definidos pelo usuéario de maneira ad-hoc, também é mantido o uso da técnica Omni
como mecanismo para acelerar o processamento das consultas. Ademais, o iStar
estende as funcionalidades multidimensionais de um IDW as camadas perceptuais,
permitindo que as consultas IOLAP sejam elaboradas por diversas composicfes de
predicados visuais e predicados convencionais.

Com o intuito de identificar a melhor estratégia de esquema estrela para o
iStar otimizado, propomos oito configuracdes, que foram organizadas em dois
grupos: Esquemas Baseados em Representantes (EBR) e Esquemas Baseados em
mbOr (EBM). Estas configuracdes foram projetadas segundo diferentes estratégia de
esquema estrela do DW referentes: (i) a redundancia dos dados no DW versus o
custo de juncédo-estrela; (ii) a granularidade definida pelas tabelas de dimenséo; e
(iif) a composicao de atributos e medidas da tabela de fatos. Baterias de testes foram
realizadas e elaboradas com o objetivo de avaliar as configuracbes segundo
diferentes composi¢des de predicados convencionais, diversas seletividades gerada
pelo raio de abrangéncia, e segundo diferentes composicdes de predicados visuais.
Estas baterias de testes também foram utilizadas para comparar as propostas de
iStar aos atuais recursos de IDWing.

Devido ao fato do processamento de consultas IOLAP néo ser possivel de ser
feito usando apenas o MAM Onion-tree, este trabalho primeiramente usou um
ambiente de IDWing que prové suporte ao processamento de consultas IOLAP sem
alterar a estrutura de dados da Onion-tree com o auxilio de um DW convencional.
Para tanto, trés meétodos de processamento de consultas IOLAP foram
implementados de maneira a combinar os recursos dimensionais do DW e os
recursos de consulta por similaridade da Onion-Tree.

Esses métodos diferem entre si na ordem de processamento dos predicados,

onde no primeiro método a consulta é realizada independentemente em cada
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estrutura, isto € o predicado convencional é processado pelo DW e o predicado
visual € processado pela Onion-Tree, e em seguida os resultados sdo combinados a
fim de obter o resultado final da consulta IOLAP. O segundo método primeiro
processa a consulta segundo o predicado visual na Onion-tree e depois verifica se
as imagens selecionadas como similares estdo de acordo com o0s predicados
convencionais acessando o DW. O terceiro método verifica primeiro os predicados
convencionais e depois verifica sobre a similaridade das imagens com relacédo a
imagem de consulta acessando a Onion-Tree.

Além disso, foram propostas nesta dissertacdo adaptacdes para a Onion-tree,
chamadas de MultiOnion e a SingleOnion, para permitir 0 processamento de
consultas IOLAP usando apenas a Onion-tree. Alteracdes na estrutura de dados da
Onion-tree foram realizadas e consequentemente novos algoritmos foram propostos.
Dessa maneira, estes ambientes de IDWing descritos compéem a base para a
comparacao de desempenho com a proposta do iCube e iStar.

A partir dos resultados apresentados nos capitulos 5 e 6, foi possivel observar
que o ambiente de IDWing apresentado por este trabalho (i.e. iCube e iStar)
proporcionou melhores resultados de desempenho do que os atuais recursos de
IDWing tanto em relacdo ao tempo despendido para a construcdo do ambiente
quanto ao tempo gasto no processamento de consultas IOLAP.

Sobre os experimentos realizados com o iCube em sua representacao logica
inicial (Capitulo 5) e a DWOnion, o ambiente de IDWing proposto apresentou um
expressivo ganho de desempenho no processamento das consultas IOLAP quando
comparado ao trabalho correlato, para o qual o ganho gerado variou entre 43% e
76.70%.

As configuracdes do iStar também apresentaram significativos resultados no
processamento de consultas IOLAP. Para os experimentos baseados na seletividade
dos predicados convencionais o iStar gerou em média uma reducdo de 40,59%
sobre o tempo obtido pela SingleOnion (i.e. versdo da Onion-tree mais eficiente) e
para experimentos baseados na seletividade determinada pelo raio de abrangéncia,
0 ganho médio gerado pelo iStar foi ainda maior, de 92,94% sobre o tempo obtido
pela SingleOnion. Para os experimentos baseados na dimensionalidade dos vetores
de caracteristicas, em apenas dois casos as nossas propostas ndo apresentaram
melhores desempenho do que a SingleOnion. Estes dois casos ocorrem para as

consultas IOLAP com raio de abrangéncia igual a 10% em que a similaridade entre
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as imagens foi determinada segundo a camada perceptual de Zernike e Histograma
de niveis de cinza. O baixo desempenho de nossas propostas nestes dois casos é
justificado devida a baixa precisdo obtida pela mbOr. Por outro lado, para todos os
demais experimentos baseados na dimensionalidade dos vetores de caracteristicas,
a configuracdo EBM1, que foi a configuracdo que apresentou melhores resultados
para o iStar, gerou uma excelente redugdo média sobre a SingleOnion, variando de
55,54% a 98,21%.

7.2 Trabalhos futuros

A partir deste trabalho de pesquisa em nivel de mestrado foi possivel
identificar diversos trabalhos futuros, como:

e Estender as operacdes OLAP, como drill-down e roll-up, a niveis de
agregacdo determinados pelas imagens. Vislumbra-se abordar a
definicdo de niveis hierarquicos baseado no conteudo intrinseco das
imagens, assim como abordar o significado semantico de cada nivel
de maneira que o usuario compreenda como navegar entre esses
niveis, permitindo assim que as consultas sejam executadas em
diferentes niveis de granularidade;

e Permitir a atualizacéo incremental no cubo de dados, de forma que a
precisdo da mbOr seja mantida, ou seja, estabelecer critérios para a
reconstrucéo do IDW;

e Desenvolver uma interface grafica que dé suporte aos recursos de
servidores OLAP a ambientes de IDWing, assim como apresentar
elementos mais semanticos para a definigcdo do raio de abrangéncia; e

e Testar o iCube para outras tipos de consulta por similaridade, como

exemplo consultas k-NN.
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Apéndice A

ILUSTRACOES DAS DEMAIS ARVORES
PRESENTES NA MULTIONION

As figuras a seguir ilustram as &rvores DataOnion-Tree, ExameOnion-Tree,
HospOnion-Tree e PacOnion-Tree projetados para o ambiente MultiOnion do cenério

exemplo descrito na Secéo 4.3.

)

V. de Caracteristicas | Id | Dia | DiaSemana | Més | Ano AnoMesNro AnoMesW

LDiaNroSemana DiaNroEmMes | DiaNroEmAno | MesNroEmAno SemanaNroAnoJ

DataOnion-Tree

Figura 7.1: Onion-Tree adaptada para o armazenamento de dados sobre
a dimenséo Data.

(V.deCaracterl'sticas Id | Equipamento TecnicoRadioIogista}

LDr.RadioIogista Contraste | Corte Motivolnvestigacdo

ExamOnion-Tree

Figura 7.2: Onion-Tree adaptada para o armazenamento de dados sobre
a dimensdo Exame.
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(V.deCaracterl'sticas Id | Nome| Sigla | Municipio | Micro Macro]

Ensino/Pesq | EsferaAdministrativa | Natureza TipoDePrestadorJ

HospOnion-Tree

Figura 7.3: Onion-Tree adaptada para o armazenamento de dados sobre
a dimensao Hospital.

(V.deCaracterl'sticas Id | Nome| DataNasc | Sexo Etnia}

LTipoSanguineo TipoRh | Natalidade | UF NacionalidadeJ

PatOnion-Tree

Figura 7.4: Onion-Tree adaptada para o armazenamento de dados sobre
a dimenséo Paciente.



