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SHIMOMURA, R. M.. Analise e comparagao de estruturas de indexacao para
consultas por similaridade com condig¢oes adicionais. 2024. 89f. Trabalho de Con-
clusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computagao) — Universidade Estadual de
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RESUMO

Com o desenvolvimento acelerado de tecnologias e meios de comunicagao, surge a neces-
sidade de armazenar, gerenciar e recuperar nao apenas dados tradicionais como nimeros
e textos, mas também informacoes complexas como fotos, videos, sequéncias genéticas e
coordenadas geograficas, por exemplo. Os sistemas de gerenciamento de banco de dados,
originalmente projetados para dados simples, enfrentam dificuldades na padronizacao e re-
cuperacao desses tipos de informagoes complexas, armazenados em formato binario. Para
superar esse obstaculo, a busca por similaridade emerge como uma abordagem eficaz, oti-
mizando consultas e retornando resultados relevantes. Esta pesquisa objetiva a realizacao
de uma andlise comparativa de diferentes estruturas de indexagao para dados complexos,
avaliando métricas de desempenho como acessos a arquivos de indices e dados, tempo
médio de consulta com foco especial na busca dos k-vizinhos mais proximos, visando a
identificacao das situacoes mais adequadas para a aplicacao de cada solugao proposta. As
andlises e experimentos realizados em uma plataforma controlada e automatizada mos-
tram que existem diversos fatores a serem levados em consideragao na escolha da estrutura
de indexacao, como o tamanho do conjunto de dados, seletividade da consulta, tipo de
condicao adicional e se sdo dados bidimensionais ou nao.

Palavras-chave: Buscas por similaridade. Dados complexos. Slim-tree. cx-Sim* tree. S21I.
BSlim.






SHIMOMURA, R. M.. Comparison and analysis of indexing structures for si-
milarity queries with additional conditions. 2024. 89p. Final Project (Bachelor of
Science in Computer Science) — State University of Londrina, Londrina, 2024.

ABSTRACT

With the accelerated development of technologies and means of communication, there is
a need to store, manage and recover not only traditional data such as numbers and texts,
but also complex information such as photos, videos, genetic sequences and geographic
coordinates, for example. Database management systems, originally designed for storing
simple data, face difficulties in standardization and retrieval of these types of complex
information, stored in binary format. To overcome this obstacle, similarity search emerges
as an effective approach, optimizing queries and returning relevant results. This research
aims to carry out a comparative analysis of different indexing structures for complex data,
evaluating performance metrics such as access to indexes and data files, average query
time with a special focus on searching for the k-nearest neighbors, aiming to identify
the most suitable situations for the application of each proposed solution. The analyzes
and experiments carried out in a controlled and automated platform show that there are
several factors to be considered in the choice of the indexing structure, such as the size
of the dataset, query selectivity, type of additional condition and whether the data is
two-dimensional or not.

Keywords: Similarity search. Complex data. Slim-tree. cx-Sim* tree. S2I. BSlim.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o mundo vem testemunhando a producao e troca massiva de
dados digitais devido ao acelerado desenvolvimento dos meios de comunicagao e das tecno-
logias [4]. Nesse cendrio, a producao de dados abrange nao somente os dados tradicionais
como numeros e textos, mas também dados complexos que sao informagdes nao repre-
sentaveis por apenas um dado simples, como representagoes visuais, registro de videos,
coordenadas geograficas, séries temporais e sequéncias de DNA, por exemplo. A medida
que a sociedade estd imersa com esse fluxo em profusdao de informacgoes, a necessidade
de armazenar, gerenciar e recuperar tanto os dados tradicionais/simples quanto os dados

complexos se torna cada vez mais indispensavel [5, 6].

Os sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBDs) foram projetados com
foco no armazenamento e recuperacao de informacgoes de natureza simples, como valores
numéricos e blocos de texto. Diante do exposto, torna-se evidente a existéncia de desafios
na padronizacao e recuperacao de dados complexos, dado que esses sao armazenados no
formato BLOBs (Binary Large Objects) [7], o qual guarda as informagoes em strings
binarias de baixo nivel. O problema de realizar a recuperacao de dados complexos esta
no fato de que raramente consultas envolvendo igualdade sao realizadas com esse tipo de
informacgao, o que pode levar as buscas a se tornarem ineficientes em bancos de dados

com abundancia de dados.

Assim sendo, o modo mais utilizado para recuperar dados complexos é através de
buscas por similaridade, por otimizar os processos que o SGBD tera que realizar visando
retornar os resultados das consultas [8]. Para realizar as buscas, sdo extraidas caracteris-
ticas relevantes ao dado, guardando-as em feature vectors (vetores de caracteristicas) e
posteriormente definindo um critério de similaridade para cada tabela do banco de dados.
Por exemplo, a cria¢ao dos vetores de caracteristicas de eletrocardiogramas (ECG) utiliza
os coeficientes do método DWT (Discrete Wavelet Transform) (apés aplicados para re-
mo¢ao de ruidos e melhoramento da qualidade dos exames) [9]. Apés ter criado os vetores
de caracteristicas, o ultimo passo seria definir o critério de similaridade, e posteriormente

a utilizacdo de uma fungao de distancia para os cdlculos de (dis)similaridade.

Os mecanismos de busca por similaridade mais frequentemente utilizados sao a
consulta por abrangéncia (Range query - Rq), consulta dos k vizinhos mais préximos (k-
Nearest Neighbors query - k-NNgq), consulta dos k vizinhos mais préximos reverso (RENN)
[10]. Um ponto a ser levado em consideragao na realizacdo das buscas é que geralmente os
dados complexos sao armazenados em conjunto com dados tradicionais, os quais devem
ser utilizados na filtragem dos resultados e operagoes de similaridade visando otimizar e

responder consultas complexas [2]. Algumas estruturas de indexagao que possuem dados
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complexos em seus elementos sao a Slim-tree [11], cz-Sim™* tree (Condition-eXtended Si-
milarity tree) com suas 4 variagoes (cz-sim* Simple, cz-sim* Covering, cx-sim* Chained,
cz-sim™* Composite) [3], S2I (Spatial Inverted Indez) [12] e BSlim [3], cada uma com suas
peculiaridades, vantagens e desvantagens para cada caso de uso. Cada um dos autores
mencionados ja procedeu a implementagao e execugao de experimentos relativos a cada
uma das estruturas, entretanto, o fizeram de forma independente. Tal circunstancia sus-
cita o interesse na conducao de uma analise comparativa entre todas as estruturas acima
mencionadas, levando em consideragao distintos cenarios de busca e conjuntos de dados

diversos.

O objetivo deste trabalho de conclusao de curso é realizar uma analise comparativa
das estruturas de indexacao de dados complexos, com énfase na avaliacao das métricas de
desempenho como acessos ao arquivo de indices e dados, além do tempo médio de consulta,

principalmente para a busca dos k-vizinhos mais préximos com condig¢oes adicionais.

A contribuicdo deste trabalho reside na andlise comparativa entre as estruturas
de indexacao de dados complexos, realizada por meio de experimentos em uma plata-
forma controlada e automatizada. Além disso, destaca-se a identificacdo das situagoes

mais adequadas para a aplicacao de cada solucao apresentada.

Os experimentos realizados neste trabalho mostram que existem diversos fatores
a serem levados em consideracao na escolha da estrutura de indexacao, como o tamanho
do conjunto de dados, seletividade da consulta, tipo de condicao adicional e se sao dados

bidimensionais ou néo.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma.

o O capitulo 2 apresenta as defini¢des dos conceitos relacionados as buscas por si-
milaridade, além dos tipos de busca utilizados atualmente. Outro ponto de grande
importancia nesse capitulo é a apresentacao da introduc¢ado das condig¢oes adicionais
nas buscas por similaridade. Para isso, sao apresentadas as peculiaridades de cada

tipo de condicao, juntamente com exemplos de casos de uso.

o O capitulo 3 enumera e descreve o funcionamento e peculiaridades de cada estrutura

de indexacao de dados complexos que sera utilizada na comparagao no capitulo 5.

e O capitulo 4 apresenta o desenvolvimento do ambiente criado para a realizagdo dos

testes, mostrando os conjuntos de dados utilizados e as adaptacoes realizadas.

o O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos nos testes realizados, bem como a

analise comparativa entre as estruturas de indexacao.

« Por fim, o capitulo 6 traz as conclusoes obtidas neste trabalho de conclusao de curso.
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2 BUSCAS POR SIMILARIDADE

Este capitulo aborda os conceitos fundamentais para o desenvolvimento e enten-
dimento deste trabalho. Comegamos explicando o significado de similaridade para o ser
humano, com a abstragdo necessaria para transferéncia ao ambiente computacional. Para
realizar isso, uma anélise detalhada da representacao dos dados complexos, com a criagao
dos vetores de caracteristicas, e suas técnicas de preparo é apresentada ao leitor. Outros
conceitos importantes como a definicdo do espaco métrico e funcoes de distancias sao
brevemente discutidos. Por fim, realizamos a apresentacao dos principais tipos de busca
por similaridade, bem como a justificativa para a escolha da Range query - Rq e k-Nearest
Neighbors query - k-NNg.

2.1 O conceito de similaridade

A percepcao do conceito de similaridade e dissimilaridade remete a um dos aspectos
fundamentais da cogni¢do humana [13]. O processo de definir critérios de similaridade
adequados as situagdes presentes em nossas vidas é complexo e subjetivo, em decorréncia
da natureza dos objetos presentes na comparagao. Isso pode ser observado, por exemplo,
na maneira como é definido a similaridade entre duas pinturas e entre duas musicas.
Enquanto a comparagao no primeiro caso leva em consideragao caracteristicas como cores,
texturas, formatos e tamanho, a segunda considera critérios como ritmo, timbre, harmonia
e melodia, por exemplo. Os conceitos de similaridade e dissimilaridade sao de grande
importancia nas ciéncias da computacao, tendo grande expressividade em areas como
aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes, mineracao de dados e inteligéncia

artificial.

Intuitivamente, pode-se definir o valor de similaridade entre dois objetos como as
diferencgas entre suas caracteristicas, de tal forma que distancia deve refletir a percepcao
humana. Assim, imagens similares devem ter valores de distancia menores em comparagao
as imagens diferentes, por exemplo, [14]. A figura 1 demonstra uma situacao em que trés
cachorros podem ser considerados similares através da definicao critérios como tamanho
do animal, formato do rosto, cor, tipo de pelagem, de tal forma que pode-se dizer que

pertencem a mesma raca.

2.1.1 Representacao dos dados complexos e similaridade

Sequéncias temporais, imagens, videos, coordenadas geograficas, sequéncias de
DNA, resultados de experimentos cientificos e arquivos de texto extensos e compacta-

dos (.pdf) sdo chamados dados complexos devido a incapacidade de representéd-los com
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Figura 1 — Cachorros da raga Bozer

apenas um tipo de dado simples como um nimero inteiro, cadeia de caracteres ou ponto
flutuante [15]. A maioria dos dominios complexos nao possuem relagoes de ordem total
entre seus elementos, o que implica a incapacidade de utilizar operadores de comparacao
relacionais (>, >, <, <). J& operadores "="e "#"ndo possuem utilidade, uma vez que nao
faz sentido procurar um audio exatamente igual ao fornecido, salvo excegdes quando o
objetivo da consulta é verificar a existéncia do objeto de referéncia no banco de dados
8, 2].

A principal maneira de representar esses dados complexos para realizar compara-
¢oes por similaridade consiste em duas etapas primordiais. A primeira consiste em esco-
lher um método para realizar a extracao e selecao de caracteristicas do dado em questao
visando armazenda-las em um vetor de caracteristicas, por exemplo, a extracao de infor-
macoes relevantes de imagens consiste em dois tipos de informacgao: caracteristicas de
baixo nivel como cor, textura e forma, além de caracteristicas de alto nivel como objetos
na imagem (utilizando as caracteristicas de baixo nivel) [16]. A segunda etapa estd na
elaboracao da fun¢ao de distancia entre elementos do conjunto, indicando a dissimilari-
dade entre dois vetores de caracteristicas, portanto, a similaridade entre dois elementos é

inversamente proporcional a sua distancia [17].
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2.1.2 Criacao dos vetores de caracteristicas

A transformacao dos dados complexos visando torna-los comparaveis envolve a
criacdo de vetores de caracteristicas. Essa abstracao permite a conversao da complexi-
dade das informagoes em valores numéricos e significativos. Esse processo é executado
em algumas etapas como a extracao priméria das caracteristicas, seguido da reducao de
dimensionalidade dos dados através da transformacao e selegdo de caracteristicas [1, 2].
Todas as etapas desse processo de criagao dos vetores de caracteristicas possibilitam uma
andlise mais eficaz, e a formulacdo de insights valiosos para o conjunto de dados em

questao.

2.1.2.1 Extracao de caracteristicas

As técnicas de extragao de caracteristicas pertinentes aos dados variam conforme
a natureza das informagoes. Videos sdo um exemplo de combinacao de dados complexos,
onde sequéncias de imagens variando de 24 a 60 quadros por segundo sao exibidos, junta-
mente com faixas de audio. As imagens sao principalmente definidas por texturas, formas,
cores e os audios pela amplitude, frequéncia e formato da onda. Atualmente a busca e
recuperacao de videos se baseia nos sistemas de CBVR (Content based video retrieval)
onde o contetido do video é analisado [18]. E de suma importancia destacar que por combi-
nar varias caracteristicas simultaneamente, o problema da maldi¢do da dimensionalidade

ocorre conforme comentado em [18, 19].

Os autores em [18] enumeram algumas features utilizadas no vetor de caracteris-

ticas de videos:

o Texturas

o Formas

« Cores (descritores, histogramas, correlogramas)

» Caracteristicas de alto nivel semantico

« Audio (tom, frequéncia de pausa, cromagrama, perceptual latente)

o Representacao de quadros-chave

Algumas técnicas mais utilizadas para extrair essas caracteristicas sao: Gray co-
occurrence matriz (GLC) para texturas (Julesz (1975)), histograma normalizado para
cores [20],Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) e Short Time Fourier Transform
(STFT) para faixas de dudio [21, 22].
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2.1.2.2 Reducgao de dimensionalidade

Cada caracteristica que pode ser extraida de um dado aumenta a dimensionalidade
do vetor que ird representa-lo. Aplicacbes com High Dimensional Data sao encontradas
em varias areas do conhecimento como medicina, educagao, negocios e redes sociais em
diversos formatos, como textos, imagens e videos [23]. Como comentado por [19], a mal-
dicao da dimensionalidade ¢ um dos fatores que aumentam a dificuldade da extracao de
caracteristicas relevantes ao contexto da analise. Dessa maneira, torna-se indispensavel a
reducao de dimensionalidade, a fim de otimizar a criacdo de vetores de caracteristicas que

consigam representar, de forma clara e objetiva, os dados complexos.

De acordo com [1], a redugao de dimensionalidade é um processo realizado visando
a diminuicao da quantidade de informagoes presentes no vetor de caracteristicas, sem a
perda de dados importantes. Isso se torna possivel, dado que apenas partes irrelevantes,
redundantes e ruidos sao eliminados do conjunto de dados, fato que colabora para a
reducao do tempo, memoria e poder de processamento necessario para o processamento
das informacoes. Uma das principais vantagens obtidas ao realizar esse processo, como
mostra [24] é o aumento da qualidade dos dados, melhoria da eficiéncia dos algoritmos,
aumento da acuracia e simplificacao da visualizagao e analise dos resultados para os
pesquisadores. Assim sendo, as técnicas de reducao de dimensionalidade sao separadas

em dois grupos principais: selecao e transformacao de caracteristicas.

2.1.2.3 Selecao de caracteristicas

A selecao de caracteristicas é um método empregado para diminuir a dimensiona-
lidade, consistindo na identificacdo do subconjunto de caracteristicas capaz de descrever
os dados de forma eficaz. Isso é obtido através da selecao de caracteristicas importantes
e relevantes, removendo informacoes irrelevantes e redundantes [25]. Algumas vantagens
obtidas no processo sao reducao do tamanho dos dados, diminuicao do armazenamento
necessario, aumento da acuracia, evita o overfitting, reduz o tempo de execucao e treina-
mento dos algoritmos [1]. A figura 2 ilustra o processo geral dos métodos de selegao de

caracteristicas

A escolha do subconjunto das caracteristicas pode ser dividida em quatro frentes

gerais [1]:

1. Filter: Analisa as caracteristicas presentes a partir de quatro critérios: informacao,
dependéncia, consisténcia e distancia. O ranqueamento do subconjunto selecionado

é feito a partir de dados estatisticos.

2. Wrapper: Envolve o processo de selecao de caracteristicas de acordo com a acu-

racia ou a taxa de erro obtida no algoritmo de aprendizagem, para classificacao
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Figura 2 — Processo de selecao de caracteristicas. Adaptado de [1]

da qualidade do subconjunto escolhido. Esse processo ocorre de forma separada do

treinamento do modelo.

Embedded: A selecao de caracteristicas ocorre no algoritmo de aprendizagem, e usa

as propriedades para a avaliagao do subconjunto.

Hybrid: O modo hibrido consiste na jungao de dois ou mais métodos anteriores. A
vantagem esta na uniao dos pontos fortes de cada abordagem, e normalmente se usa

o método Filter juntamente com o método Wrapper.

Existem outros métodos especificos para a selecao de caracteristicas de acordo com

. Sequential Forward Selection (SFS): O subconjunto é constantemente atualizado,

adicionando-se novas caracteristicas relevantes. E mais recomendado para conjunto
de dados pequenos, geralmente com menos de 9 caracteristicas. Eventualmente pode

produzir solucoes diferentes da 6tima, além de possuir alta complexidade.

Sequential Floating Forward Selection (SFFS): Uma versdo melhorada do SF'S, eli-
minando os problemas da versao anterior. Porém, sofre de alto custo computacional
quando aplicado em conjuntos de dados grandes. Na maior parte dos casos, nao

converge para um subconjunto de tamanho fixo.

Minimal Redundancy Mazimal Relevance (MRMR): Seleciona as caracteristicas que
sao mutuamente independentes, mantendo alta relevancia para a varidvel de classi-

ficacao.

Random Subset Feature Selection (RSFS): Usado para descobrir o subconjunto mé-
dio que é melhor que o atual. As caracteristicas sao escolhidas de maneira aleatéria

e repetidamente para todas as combinacoes de caracteristicas.
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2.1.2.4 Transformacao de caracteristicas

O processo de transformacao de caracteristicas envolve a criagdo de novas featu-
res, que dependem das ja existentes. Isso é feito visando a reducao da dimensionalidade
do vetor, e nao perder grandes quantidades de informagoes, por conservar as distancias
originais entre caracteristicas [1]. A figura 3 ilustra, de forma simples, a ideia geral dos

métodos de transformacao de caracteristicas.

Extracdo de novas

e e || carscteiicas s || N oo e
partir das existentes N

Figura 3 — Processo de extragao de caracteristicas. Adaptado de [1]

Os métodos mais comuns de realizar esse método de acordo com os autores em
[2, 1, 24, 26] sdo:

o Principal Component Analysis (PCA)
o Multi-Dimensional Scaling (MDS)

o Isometric Mapping (ISOMAP)

o Locally Linear Embedding (LLE)

e Linear Discriminant Analysis (LDA)

o Latent Semantic Indexing (LSI)

2.1.3 Espaco métrico

As buscas por similaridade exigem ao menos um elemento de referéncia e um
critério de selegdo de objetos similares. Esse critério utiliza a funcao de distancia e pode
ser um numero k de objetos, ou uma dissimilaridade maxima em relagdo ao ponto de
comparacao fornecido. Dessa maneira, o ranqueamento dos objetos mais similares ¢ ditado

pela funcao de distancia.

Restringindo os tipos de distancia a serem utilizados através dos postulados mé-
tricos, um espago métrico pode ser definido como o par (S,d), sendo S representando o
dominio dos objetos e d representando a fungao de distancia [17]. As propriedades da

funcdo d : S x S — R para Vx,y, 2z € R sao tipicamente caracterizadas como:

« Nao negatividade: d(z,y) > 0

o Simetria: d(z,y) = d(y, x)
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o Identidade: x =y < d(x,y) =0

 Desigualdade triangular: d(zx, z) < d(z,y) + d(y, 2)

2.1.4 Funcoes de distancia

Existem diferentes tipos de fungdes de distancia presentes na literatura [27]. As
mais utilizadas para realizar os célculos das fungoes de dissimilaridade sao as da familia
Minkowski. A equagao 2.1 define essa familia, onde n é a dimensao do vetor de caracteris-
ticas e p é um valor inteiro (1 < p < 00). Os valores mais utilizados de p sdo: p = 0 ou c©

(distdncia Chebyshev), p =1 (distdncia de Manhattan) e p = 2 (distdncia Euclidiana).

Em especial, a distancia Euclidiana é utilizada em profusao em problemas geomé-
tricos e de agrupamento. Além disso, ela satisfaz os quatro postulados métricos, sendo

assim, considerada métrica [28].

2.2 Tipos de busca por similaridade

Os principais tipos de busca por similaridade podem ser divididos em alguns grupos
como exposto por [17]:
e Range query
o Nearest Neighbor Query
o Reverse Nearest Neighbor Query
o Similarity Join
o Combination of queries

o Complex Similarity Queries

As alternativas mais utilizadas atualmente se concentram na Range Query e Nea-
rest Neighbor Query. Um exemplo de aplicagdo dessas técnicas é mostrado em [29] com a
utilizacao de Range queries em redes de sensores sem fio para consultas do tipo: "Retorne
todos os eventos onde a temperatura do local varie entre 50° e 60°" e "Retorne os locais
onde os niveis de luz variam entre 10 e 15 limens'. Outro exemplo é elucidado por [30],
onde os autores utilizam os dois tipos de busca para realizar consultas por similaridade

em banco de dados de objetos 3D, com a utilizagao de vetores de caracteristicas.
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Este trabalho dara uma énfase maior para a consulta k-NNg na parte das compa-

racoes a serem feitas no capitulo 5.

2.2.1 Range Query - Rq

A consulta Rq(q,r) retorna para um grau de tolerancia » € RT todos os objetos
s que satisfazem a condigao d(s,q) < r. Situagoes comuns da utilizagdo dessa consulta,
majoritariamente focam em questoes de distancia como: "Retorne os restaurantes em um

raio de até 2 km da minha localizacao". Em notagdo de conjunto, temos a equagao 2.2:

Resultado = {s; € S|d(q,s;) <r} (2.2)

O autor em [2] descreve em notagdo algébrica a consulta por abrangéncia por
similaridade. Considerando um elemento de referéncia s;, o operador de similaridade 6,
uma fungao de distdncia entre elementos ¢, um limiar de consulta, nesse caso o raio, &,
um atributo da relacao de entrada S; pertencente ao dominio S e aplicados na relagao R,

temos a notacao mostrada na notacao 2.3:

G5, 95.] s, (12) (2.3)

E importante ressaltar que o uso da notacio & ¢é utilizada para referir-se a consultas
por abrangéncia, pontual e abrangéncia reversa. Para diferenciar cada uma das operacoes,
altera-se o termo # e no caso da consulta pontual, o parametro . As notacoes 2.4, 2.5
e 2.6 descrevem, respectivamente, consulta por abrangéncia, consulta pontual e consulta

por abrangéncia reversa:

653‘ Rq(6,€] s (R) (2.4)
G5, Rq[5.0] s,(1R) (2.5)
s, Rg—1[5.6] s, (12) (2.6)

Consultas com abrangéncia reversa alteram apenas a comparacgao feita antes de
considerar um elemento pertencente ao conjunto resposta. Enquanto a abrangéncia normal
realiza comparagoes do tipo d(s,q) < r, a abrangéncia reversa é o seu complemento, em
decorréncia de realizar a comparagdo d(s,q) > r. A figura 4 ilustra um exemplo de uma
Range query com r = 1.4, com a notacao algébrica sendo 5Rq[L271.4}sq(R). O atributo 5
foi omitido em consequéncia de ser uma consulta simples por abrangéncia sem considerar

outros atributos para filtragem.
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Figura 4 — Exemplo da Rq com r = 1.4

2.2.2 k-Nearest Neighbors query - k-NNgq

A consulta k-NNq(q, k) retorna os k vizinhos mais proximos do elemento de refe-
réncia g. Como exemplificado por [2], consultas do tipo: "Retorne as 5 imagens de exames
médicos mais semelhantes a referéncia fornecida" sao solucionadas utilizando essa técnica.

Em notacgao de conjunto, temos a equacao 2.7:

Resultado = {s; € S|Vs; € S\ K, |K| = k,d(sq,s;) < d(sq,5;)} (2.7)

Novamente o autor em [2] demonstra a notacao algébrica capaz de descrever a
consulta k-NNg de maneira similar a Rq na notacao 2.8. Nessa notacao, o simbolo & é
utilizado para descrever consultas dos k vizinhos mais proximos ou mais distantes. As
diferencas em relacdo a notacao 2.3 estao no uso do parametro k que é a quantidade de

vizinhos a ser considerado na busca:

G5, 06,k sy (1) (2.8)

Como mencionado, existem 2 fungoes disponiveis: os k vizinhos mais proximos
(notacao 2.9) (k-NN), podendo também utilizar k& = 1 para a consulta do vizinho mais
proximo (notagdo 2.10) e os k vizinhos mais distantes (k-F'N - k-Farthest Neighbors)
(notagao 2.11)

Gs; kNN[5.K] s, (12) (2.9)

G5, kNN5,1] s, (1) (2.10)
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Gs; kFN[5H s, (1) (2.11)

De maneira analoga a consulta por abrangéncia reversa da Rq, o operador k— F'Nq
retorna o complemento da consulta k— N Nq, os vizinhos mais distantes. A figura 5 mostra
um exemplo de uma k-Nearest Neighbors query com k = 4, onde a notacao algébrica que
descreve essa consulta € GxnN(L,4)s, (R). Assim como mostrado no exemplo de notagao da

figura 4, o atributo S; foi omitido por se tratar de uma consulta sem condicao adicional.

Figura 5 — Exemplo de kNNg com k =4

2.3 Consultas por similaridade com condig¢oes adicionais

Segundo os autores em [2, 3|, a utilizagao de atributos simples atrelados aos dados
complexos possibilita realizar processos de filtragem, conferindo otimizac¢des durante o
processamento das consultas. Isso ocorre em decorréncia do uso de condi¢bes com alta
seletividade, reduzindo o conjunto a ser analisado. Entretanto, o autor em [2] comenta
sobre as dificuldades encontradas na integragao e otimizacao do processamento de consul-
tas k-NNq sobre dados complexos, devido ao niimero reduzido de propriedades algébricas.
Dessa forma, essa operagao ¢ muito limitada na questao do posicionamento no plano de
execucao da consulta. Adicionalmente, o autor mostra outras variagdes do k-NNgq que
nao conseguem ser representadas utilizando o operador simples. Dessa maneira, ¢ impor-
tante definir as peculiaridades de consultas por similaridade com condig¢oes adicionais,
objetivando torné-las possiveis de serem implementadas (principalmente a k-NNg com

condigoes).
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2.3.1 Range Query com condigoes adicionais

A busca por abrangéncia com condigoes adicionais nao possui problemas de im-
plementagao, como mostra os autores de [31] conseguindo aplicar condigoes adicionais
na consulta em um banco de dados de Blockchain, a partir do mapeamento de uma Rgq
para uma consulta booleana. Outro trabalho mostrando a implementagao de consultas
por abrangéncia em relages criptografadas pode ser encontrado em [32], onde os auto-
res demonstram a possibilidade de construir condigoes simples e compostas ainda que os

dados estejam encriptados, desde que uma fungao de comparacao seja estabelecida.

2.3.2 k-Nearest Neighbors Query com condigoes adicionais

A busca pelos k vizinhos mais proximos com condi¢oes adicionais foi uma con-
tribuicdo proposta por [2]. O autor descreve em detalhes as operagoes e propriedades
algébricas desse tipo de consulta, além de propor um novo operador de similaridade: k-
NNq (condition-extended k-NN query). A definigao desse operador é descrita pela notacao
2.12:

Gs; kNN [5,A,k,cond] Q(1R) (2.12)

Os termos presentes na notacgdo sao: ¢ caracterizando uma k-NNg, uma coluna
da relacao de entrada S;, o operador kNN, com a funcdo de similaridade §, a funcao
agregadora de distancias ¢ representada por A, k vizinhos mais proximos, uma condi¢ao
para filtrar a busca denotada por cond, o elemento de referéncia () e a relacdo em que a

consulta sera aplicada R.

As formas canonicas de Rgs e kNNgs possuem a fungao agregadora de distancias
representada por A, entretanto a definicdo desta é necessaria somente quando existe um
conjunto de elementos de referéncia ao invés de um tunico elemento. Dessa maneira, ¢é
possivel omitir a funcao A para consultas com apenas um elemento de referéncia. Assim
como mostrado em [33], considerando um conjunto de elementos S do banco de dados,
com um elemento s € S, com o fator de agregacao g € R*, w, sendo o peso correspondente
a cada elemento de consulta s, e () o conjunto de elementos de referéncia, uma familia de

funcoes agregadoras de distancias pode ser expressa como mostra a equacao 2.13:

de(s,Q) = Z (0(s,8¢)9 * wy) (2.13)

Sq€Q
Acerca do atributo cond, existem 2 tipos de condigoes que podem ser inseridas na
consulta: as baseadas em tuplas e as baseadas em agregacao, sendo possivel também a
combinacgao de condigoes. Assim como definido por [2], condigoes baseadas em tuplas sao

definidas como condig¢oes que podem ser verificadas mediante uso de dados disponiveis



36

somente na tupla, de tal forma que a anélise é feita individualmente tupla a tupla. Ja para
as condigoes baseadas em agregacao, a analise deve ser feita levando em consideracao um
conjunto de tuplas. De maneira geral, o autor define o formato das condig¢oes baseadas

em agregacao da seguinte maneira:

f(agAtr,min — op, tcond) 6 ¢ (2.14)

Sobre cada termo da representagao, temos que f é a fungao de agregacao utilizada
(por exemplo, MIN, MAX, COUNT, SUM e AVG) agAtr é o atributo a ser levado em
consideracao na analise da funcao, min — op é a opc¢ao de minimizagdo a ser utilizada
(utilizada principalmente em fungoes do tipo SUM e AVG) que serd explorada na segao
a seguir, tcond é a condi¢do baseada em tupla para realizar a selecao de tuplas, 6 é
o comparador de comparacao {>,>, <, <,=,#} e por ultimo, ¢ é o valor utilizado na

comparacao com o resultado da consulta.

2.3.3 Peculiaridades das fungoes utilizadas nas consultas baseadas em agre-

gacao

Cada uma das fungoes mencionadas anteriormente possui alguns detalhes impor-
tantes para a execugao das consultas. O objetivo dessa subsecao é elucidar os argumentos
utilizados em cada uma das fungoes e, principalmente, dar significado para o conjunto
resposta da consulta. Para isso, é obrigatorio definir os pardmetros 6 e c. A seguir, serdao

mostradas as formas gerais de cada uma dessas condigdes por agregacao.

1. Contagem: COUNT (agAtr, tcond) 6 c
2. Soma ou média: SUM/AVG (agAtr, min-op, tcond) 6 ¢

3. Minimo ou méximo: MIN/MAX (agAtr, tcond) 6 c

Para a utilizacao de uma fun¢ao de contagem, é necessario um atributo nao nulo
agAtr (podendo ser *) e uma condicao envolvendo os atributos da tupla (representado
por tcond). O autor em [2] fornece exemplos de consultas considerando um conjunto de
dados de informagoes geograficas e populacionais de cidades dos Estados Unidos. Dois

exemplos adaptados de consultas sao:

1. Retorne as 7 cidades mais préximas a cidade A, de maneira que no resultado existam

ao menos 4 cidades com a populacao maior ou igual a 12.500 habitantes.

G coord N N[La,7,COU NT (+,pop>12.500)>4] ACoord (Cidades) (2.15)
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2. Retorne os 5 restaurantes mais proximos ao evento, sendo que no maximo 2 deles

estejam a 15 km ou mais do aeroporto.

&coord ckNN[L2,5,COUNT (x,La(coord, aerCoord)>15km)<2] eventCoord (Restaurcmtes) (216)

E de grande importéncia notar que a condicdo de agregacio COUNT ¢ aplicada
ap6s o conjunto resposta ter sido criado, além disso, o autor ressalta a possibilidade de se

incluir a fungao DISTINCT durante operagoes de contagem para evitar tuplas repetidas.

O funcionamento de operagoes de soma ou média é muito similar ao de contagem
por requerer a definicao de um agAtr e uma tcond, o diferencial esta na escolha da opc¢ao
de minimizagao min-op, dado que este altera a maneira como o algoritmo de selecao ira

operar, sendo que as principais escolhas basicas sao:

1. min-sum: Minimizacao de soma das distancias ao elemento de referéncia Q, ou seja,
durante a selecao de elementos que pertencerao ao conjunto resposta, o algoritmo ira

priorizar aqueles cuja soma/média do valor de dissimilaridade seja a menor possivel.

2. min-min: Minimizacao da distancia minima a Q, visando priorizar a construcao de
um conjunto resposta que contém o elemento mais similar aquele usado de referéncia

(podendo até mesmo ser o préprio elemento).

3. min-maz: Minimiza¢ao da distancia maxima a Q, focando na criagdo de um conjunto

resposta onde o maior valor de dissimilaridade seja o menor possivel.

Para exemplificar a utilizagdo dessas min-op, considere a relagdo Passeios(Nome,
prego, distancia) que representa os possiveis locais de visitagdo que um hotel na praia
oferece para seus hdospedes. A tabela 1 enumera 10 passeios disponiveis, juntamente com

os precos e a distancia em relacao ao hotel em Kms:

Considere as consultas, suas notacoes e os resultados:

1. Retorne os 6 passeios mais proximos do hotel, de maneira que a soma dos precos de
cada passeio seja no maximo R$ 200,00 e o passeio mais préximo ter a menor

distancia possivel (min_min)

&coord ¢kNN[L2,6,SUM (preco,min_min)<200,00] hotel (PGSSG@OS) (217>

o Resultado: {Balsa, Caverna dos cristais, Flutua¢ao, Mercado histérico, Mer-

gulho e Surfe}
o Preco total: R$196,00
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Nome Preco (R$) | Distancia (km)
Balsa 60 10
Buggy 25 15
Caverna dos cristais 10 80
Dunas 38 20
Flutuacao 11 17
Mercado histoérico 25 13
Mergulho 20 21
Praia das conchas 40 30
Recifes 37 19
Surfe 70 4

Tabela 1 — Exemplo de 10 tuplas da relacao Passeios

e« Somatorio das distancias: 145 km

2. Retorne os 6 passeios mais proximos do hotel, de maneira que a soma dos pregos de
cada passeio seja no maximo R$ 200,00, e o passeio mais distante seja o mais

préximo possivel (min_max)

C'i-coord ¢kNN[L2,6,SUM (preco,min__max)<200,00] hotel (PCLSSGZOS) (2 18)

» Resultado: {Balsa, Buggy, Dunas, Flutuagao, Mercado historico, Recifes}
o Preco total: R$196,00
« Somatodrio das distancias: 94 km

3. Retorne os 6 passeios mais proximos do hotel, de maneira que a soma dos pregos de

cada passeio seja no maximo R$ 200,00 e a menor soma possivel (min__sum)

d-coord ¢kNN[L2,6,SUM (preco,min__sum)<200,00] hotel (PGSSGiOS) (2 19)

» Resultado: {Buggy, Flutua¢io, Mercado histdrico, Mergulho, Recifes, Surfe}
« Preco total: R$188,00

e Somatodrio das distancias: 89 km

E possivel verificar as propriedades de cada tipo de op¢ao de minimizacio em cada
um dos conjuntos resposta das consultas. Uma situacao pratica de uso de cada min-op

seria:

o min-min: O hdéspede esta ansioso pela visita ao local e deseja chegar o mais rapido

o possivel em algum passeio oferecido pelo hotel.
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o min-max: Uma familia estd planejando os passeios que fardo durante 6 dias de
estadia no hotel e desejam estar proximos do hotel mesmo no passeio mais longe,

em caso de emergéncia.

o min-sum: Um casal deseja passear todos os dias da viagem, tendo de se deslocar a

menor distancia total possivel.

E para finalizar, as operagoes de minimo e maximo possuem um formato similar
a operacao de contagem, dado que exigem a definicdo de um agAtr e um ¢, sem precisar
definir uma min-op em virtude desta opcao de minimizagao nao afetar os operadores
MIN e MAX. A semantica das consultas desses operadores é restringir os limites inferior
e superior da busca dos k vizinhos mais préximos com condigoes considerando a tcond
fornecida. O autor demonstra a nao necessidade de se usar uma min-op, além de comentar

sobre as diferencas entre o sentido conferido quando se utiliza 8 € >, > e <, <

Um exemplo do uso de operacdo de minimo, juntamente com sua notacao foi
extraido de [2] é considerando um conjunto de cidades americanas, onde existem dados
dos nomes das cidades, estado, populacao, coordenadas e porcentagem de pessoas que

utilizam meios de transportes publicos é:

"Retorne as 20 cidades mais proximas de Bistrol city, de forma que o resultado
inclua cidades com 100 mil habitantes ou mais, ou cidades com menos de 100
mil habitantes cuja porcentagem de habitantes que usa transporte publico

seja, no minimo, 5%."

&coord ¢kNN[L2,20,M IN (usaTransporte Publico,pop<100000)>5%)] BistrolCoord (C’idadesAmericanas)
(2.20)

No conjunto resposta desta consulta, pode existir somente cidades com mais de
100.000 habitantes, porém, caso existam cidades com menos de 100.000, a menor por-
centagem de pessoas que utilizam transporte publico tem que ser, no minimo, 5%. Caso
a tcond pop < 100000 for retirada, todas as cidades pertencentes ao conjunto resposta
deverao ter a porcentagem de pessoas que utilizam transporte publico maior ou igual a

5%, resultando na notagao:

O coord c¢kNN[L2,20,MIN (usaTransporte Publico) >5%)] BistrolCoord (CidadesAmericanas) (2 2 1)
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3 ESTRUTURAS DE INDEXACAO PARA DADOS COM-
PLEXOS

Este capitulo serda destinado para a apresentacao e detalhamento das estruturas
que realizam o processo de indexar os vetores de caracteristicas criados a partir dos dados

complexos, como explicado na secao 2.1.2.

Antes de realizar a apresentagao das estruturas, é importante definir o conceito
de métodos de acesso métrico (metric access methods - MAM). Um MAM deve ser ca-
paz de organizar uma grande quantidade de objetos em um espaco métrico, partindo do
pressuposto que apenas a funcao de distancia, satisfazendo as regras de simetria, nao
negatividade e desigualdade triangular, esta disponivel para ser utilizada. Dessa maneira,
as operagoes primitivas como adi¢do e subtragdo nao estdo disponiveis [11]. Os MAMs
a serem explorados a seguir, possuem suporte para principalmente buscas do tipo range
queries e k-nearest neighbors queries. Assim como descrito por [11], a eficiéncia de um
MAM é influenciada por alguns fatores como: niimero de acesso de disco, custo compu-
tacional para realizar os calculos de distancia entre os objetos no espaco e a quantidade

de armazenamento utilizada para indexar todos os dados.

Foram selecionadas ao total 8 abordagens distintas para solucionar problemas en-
contrados durante o processo de tratar e armazenar os dados complexos nos SGBDs. As
7 primeiras abordagens que serao apresentadas conseguem resolver qualquer tipo de con-
sulta por similaridade com condigoes adicionais, enquanto a ultima ird tratar de um caso

especial de consulta por similaridade.

3.1 Estruturas para consultas por similaridade

Existem diversos tipos de estruturas para realizar buscas por similaridade, cada
uma com suas peculiaridades e caracteristicas. Podemos dividir essas estruturas em alguns
grupos como: estruturas baseadas em arvores como a Slim-tree [11], a DBM-tree [34] e a
M-tree [35], estruturas baseadas em técnicas de hashing como o LSH (Locality Sensitive
Hashing) [36] e estruturas baseadas em grafos de proximidade [37, 38]. Na presente se¢ao,
sera apresentada uma descricdo da estrutura Slim-tree, a qual é utilizada como base das
proximas estruturas a serem apresentadas neste trabalho. A escolha desta estrutura se deu
em virtude de outros autores como [2, 3| terem desenvolvido trabalhos utilizando-a como

base para a criagdo de novas estruturas e algoritmos de indexacao para dados complexos.
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3.1.1  Slim-tree

A Slim-tree proposta por [11] ¢ um MAM dinamico, e foi criada com o objetivo de
aumentar o desempenho de consultas por similaridade, através de algoritmos de particio-
namento dos objetos no espaco, e fatores que medem a quantidade de overlaps ocorridos

durante esse processo.

A Slim-tree é uma arvore balanceada e dindmica que cresce no sentido bottom-up,
a partir das folhas até a raiz. Todos os objetos do espaco métrico sao armazenados nas
folhas. Assim como em outras arvores métricas, eles sao agrupados em paginas de disco
com espaco fixo. Cada pagina representa um né da arvore em questao. Dessa maneira, uma
estrutura hierarquica é criada através da utilizacao de um elemento representante como
centro da regiao de cobertura dos elementos presentes nas subarvores. Uma caracteristica
importante dessa estrutura, é que os calculos de distancias, entre o novo elemento e o
elemento representante, sao realizados durante a insercao e persistidos na arvore, fato que

colabora para aumentar o desempenho desse MAM, como explicado na se¢ao 3.

Existem 2 tipos de nos nessa estrutura:

o Nos folha: armazenam um vetor de tuplas de 3 elementos no formato:

< id;, d(Si, Srep); S; >

em ordem, temos o identificador do elemento, a distancia em relagdo ao elemento

representante e o elemento propriamente dito.

o Nos indice: armazenam um vetor de tuplas de 5 elementos no formato:

i

< Siy iy d(sia 87”6p)7 PtT(TS )7 #Ent(Ptr(TSz)) >

onde s; é o elemento representante da subarvore apontada por Ptr(Ty,), r; é o raio
da regiao circular coberta pelo né (distancia entre o representante e o elemento mais
distante desse nd), d(s;, syep) € a distancia entre s; € S,p, por fim, #Ent(Ptr(T},))

¢ o numero de entradas da subérvore apontada por Ptr(Ty,).

As regides circulares presentes nos nos da arvore podem se sobrepor, o que colabora
para o aumento do nimero de caminhos e nds a serem visitados durante as buscas por
similaridade. A figura 6 ilustra os elementos representantes como pontos pretos, enquanto
os outros elementos sao representados em cinza. Cada circulo branco representa um né

folha, e cada circulo cinza um né indice. E possivel observar também a sobreposicao de
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regioes como ocorre nos pontos S10, S15 e S16, fato que torna possivel perceber que a
insercao de novos pontos pode elevar consideravelmente a quantidade de intersecoes entre

as regioes.

No contexto de buscas por similaridade com condigoes estendidas, é importante
ressaltar que essa estrutura foi aprimorada por [2] com a criagdo de dois algoritmos:
Table-Slim e Covering-Slim. Esses dois algoritmos possibilitam a verificacdo das condig¢oes

adicionais presentes nas consultas realizadas nas estruturas:

o Table-Slim: Em uma Slim-tree sem modificacoes, os vetores de caracteristicas e
o rowld para cada elemento indexado sao armazenados. Durante uma consulta,
primeiro verifica-se a dissimilaridade entre os elementos e depois as condi¢oes adi-
cionais. Como na estrutura original apenas o vetor de caracteristicas e rowld sao
armazenados, para realizar a verificagao das condigoes, utiliza-se o rowld recuperado
do indice para acessar o arquivo de dados e recuperar o restante das informagoes do
elemento. As principais vantagens deste algoritmo, como mostrado em [2, 3], estao
na velocidade superior em relagao a busca sequencial para condigoes com seletivi-
dade moderada, além disso, apenas a existéncia do indice no atributo complexo é
necessaria, permitindo a capacidade de responder a condigoes com quaisquer outros
atributos da tabela. A principal desvantagem esta no elevado ntimero de acessos a

disco para realizar a verificacdo das condi¢oes adicionais da consulta.

o Covering-Slim: Esse algoritmo implica na modificagdo das informacoes armazena-
das nos noés indice, dado que agora eles irao armazenar também atributos simples.
Assim como realizado no algoritmo Table-Slim, primeiro verifica-se a dissimilaridade
entre os elementos e depois, para as condigoes adicionais, como o(s) atributo(s) ja
estd(do) no indice, existe uma redugdo drastica do nimero de acessos a disco. O
desempenho desse algoritmo mostrado por [2, 3] é sempre maior que o Table-Slim
e muito mais rapido que uma busca sequencial. Os pontos negativos sao: a necessi-
dade da existéncia de um indice de cobertura apropriado e pior desempenho quando
comparado com a busca sequencial em situacoes em que as condi¢oes possuem alta

seletividade.

3.1.1.1 Construcao da Slim-tree

A construgao da Slim-tree é composta de algumas etapas. O processo inicia com
a insercao de um novo elemento na arvore, a partir da raiz, buscando um né que consiga
abranger o elemento. Caso nao exista, o n6 com o centro mais proximo é escolhido. Caso
existam 2 ou mais nds possiveis, o algoritmo de selecao de subarvore é executado para
decidir. Esses passos sao executados recursivamente para todos os elementos inseridos na

. 7 7 ~ . /7 / /
Slim-tree. Caso um no da arvore n nao comporte mais elementos, um novo né n é alocado
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no mesmo nivel e os elementos sao redistribuidos. Quando o noé raiz sofre o processo de

Figura 6 — Representacao gréfica da Slim-tree, extraido de [2]

split, uma nova raiz ¢é criada em um nivel superior e a arvore cresce um nivel.

Em relagdo aos algoritmos disponiveis para a escolha da subarvore, existem 3

alternativas:

o random: Escolha aleatoria de um dos nés aptos.

o mindist: Escolha do né que possui a menor distancia do seu centro em relagao ao

novo elemento inserido.

o minoccup: Escolha do n6 com a menor ocupagao possivel.

O método minoccup utiliza o atributo #Ent(Ptr(Ts,)) disponivel nos nés indice
para realizar a verificagdo da ocupacao. Ainda que armazenar essa informacao utilize mais
espaco, os autores mostram que apenas um byte é suficiente, possibilitando uma queda
no niumero de acessos a disco, em consequéncia do aumento da taxa de ocupacgao de nés.
Outra categoria importante de algoritmos, que sao utilizados para construir a arvore,

sao os utilizados durante o processo de split visando a criacao de novos nés. Os autores

enumeraram algumas opcoes de algoritmos:
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e Random: O mais rapido entre os trés. Dois novos centros sao aleatoriamente seleci-
onados, e todos os outros objetos presentes no né sao distribuidos em relagao a eles.
E importante ressaltar que o critério envolvendo a ocupac¢ao minima dos novos nos

deve ser respeitado.

o minMax: Utilizado também na M-tree, esse algoritmo é o mais promissor quando
estamos falando sobre performance durante a consulta. Todas as combinacoes pos-
siveis de pares de nos sao criadas, e logo em seguida, submetidas a testes do raio
de cobertura necessario para encobrir todos os objetos. O par que obtiver o menor

raio de cobertura possivel ira ser escolhido.

o MST (minimum spanning tree): Possibilita a construgao das Slim-trees com perfor-

mance parecida com o minMazx, porém mais rapido.

De maneira simples, os autores propuseram o processo de split de um né utilizando

uma MST seguindo os passos:

1. Construa a MST.
2. Remova a maior aresta.
3. Crie 2 grupos distintos resultantes do passo 2.

4. Escolha um representante de cada grupo seguindo um critério pré-estabelecido.

3.1.1.2 Desafios da Slim-tree

Um dos principais desafios encontrados pelos autores durante a elaboragdo da
Slim-tree, foi criar maneiras avaliar a qualidade da organizagdo dos objetos em uma ar-
vore métrica através de um tnico nimero. Isso leva em consideragao, principalmente, a
quantidade de overlaps (nimero de elementos que estao presentes em mais de uma regiao
simultaneamente) presentes na arvore, dado que isso aumenta a quantidade de nés a serem
visitados durante uma busca. Para circunvir essa davida, foram criadas duas métricas que

sao capazes de avaliar a qualidade da distribuicao: o fat-factor e o bloat-factor.

3.1.1.3 Fat-Factor

O Fat-Factor é uma medida de desempenho criada para avaliar a qualidade da
construcao da arvore como mencionado anteriormente. Para definir o Fat-Factor, os auto-
res partiram de dois pressupostos: primeiro, a avaliagdo da qualidade da arvore sera feita
apenas através de buscas por abrangéncia (Rgq), e segundo, a distribuigdo dos centros de
cada no ira seguir a distribuicao dos objetos, sendo assim, eles esperam que as consultas

tendam a visitar regioes com alta densidade de objetos. Outra parte importante sobre o
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primeiro pressuposto é que os autores comentam sobre a possibilidade de aplica¢ao do
Fat-Factor para consultas do tipo k-NNgq, em consequéncia de serem um tipo especial de
Rq. Os valores possiveis para esse fator estdo no intervalo de [0, 1], onde valores préximos
de 0 representam arvores ideais e valores proximos de 1 representam os piores cenarios de

overlaps.

A equacao 3.1 descreve os calculos realizados para a obtencao do Fat-Factor, com

as variaveis:

« T: Arvore métrica

e H: Altura da arvore

e M: Quantidade de nés (M > 1)
e N: Numero de elementos

o I.: Nimero total de acessos aos nos para responder uma busca Rq com r = 0 (point

query) para cada um dos N elementos presentes na arvore

fat(T) = Ic_jl\{*N* (MiH)

(3.1)

As figuras 7 e 8 foram adaptadas de [11] e mostram os fatores calculados utilizando
a equacao 3.1. A linha pontilhada em cada uma das figuras delimita o né raiz. A tabela

2 exibe os valores das variaveis e o resultado para cada uma das figuras:

Figura | H | M | N | I. | fat()
7 2141|612 0

8 [2]3[6 14| I

Tabela 2 — Valores para o calculo do Fat-factor

3.1.1.4 Bloat-Factor

A utilizacao do Fat-factor pressupoe que as arvores tenham o mesmo nimero de
noés, de maneira que a arvore com o menor Fat-factor possui menos overlaps de regioes,
ocasionando uma diminui¢ao da quantidade de acessos a disco. Para um mesmo conjunto
de elementos, considerando duas Slim-trees distintas 177 e 15 com M; > M, o fato do
numero de nés nao ser igual implica na impossibilidade de comparacao dos Fuat-factors
de cada uma das arvores, uma vez que T, possivelmente terd um Fat-factor maior pelos
raios de cobertura dos nds serem maiores. Entretanto, a quantidade de acessos a disco
pode ser menor para 15, uma vez que menos nos terao de ser acessados para realizar uma

busca em T5.
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Figura 7 — Slim-tree sem overlap

Figura 8 — Slim-tree com overlap

Os autores comentam sobre a necessidade de penalizar arvores que utilizam mais
nos do que o necessario. Para isso, eles trocaram as variaveis utilizadas no Fat-factor
para levar em consideragdo a altura minima e nimero minimo de nds necessarios para
construcao da arvore. Dessa maneira, o Bloat-factor foi criado para realizar a comparacao
entre arvores com diferentes niimeros de nods, sendo definido pela equacao 3.2 com as

variaveis:
e T: Arvore métrica
e H,,,: Altura da arvore minima
o Mppin: Quantidade de nés minima (M > 1)
e N: Numero de elementos

o [.: Numero total de acessos aos nés para responder uma busca Rq com r = 0 (point

query) para cada um dos N elementos presentes na arvore

Os valores possiveis do Bloat-factor estao no intervalo [0,00), e de maneira seme-

lhante ao Fut-factor, quanto menor o seu valor, melhor é a arvore em anélise.

I.— Hyin * N 1
bl(T) = N * Y- (3.2)
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3.1.1.5 Algoritmo Slim-down

Levando em consideracdo as métricas apresentadas anteriormente (Fat-factor e
Bloat-factor), elas sdo utilizadas para mostrar se existe possibilidade de melhorias a serem
feitas nas Slim-trees. A maneira que os autores apresentaram uma técnica de diminuicao
de regides de intersecao, consequentemente reduzindo os valores obtidos nas métricas, é
através de um algoritmo de reorganizacao de elementos entre os nés de um determinado

nivel da arvore chamado Slim-down.

A execucao do algoritmo segue algumas etapas:

1. Para cada n6 7 em um nivel da arvore, encontre o elemento mais distante ¢ em

relacao ao representante b.

2. Encontre o né irmao j de 4, de tal maneira que j também cobre c. Se j existir e nao
estiver cheio, mova o elemento ¢ do né ¢ para o né j. Em seguida, corrija o raio de

cobertura de 7.

3. Repetir os procedimentos 1 e 2 para todos os nds presentes no nivel, até que nenhum

elemento tenha movido de lugar.

3.1.1.6 Algoritmo de Range Queries na Slim-tree

A busca por abrangéncia na Slim-tree segue a abordagem branch-and-bound onde
a ordem de busca inicia-se a partir da raiz da estrutura de indexacao [2, 35]. E quando os
dados estao em um espago métrico, a utilizagao da propriedade de desigualdade triangular
é indispensavel para realizar podas durante o processo de busca [2, 39]. Entao, conside-
rando um espago métrico M = < §,§ >, com um conjunto de elementos S C S, com um
elemento de referéncia s, € S, um elemento representante de um n6 do MAM e um limite

de dissimilaridade £ e um elemento s; € S, esse processo é mostrado no algoritmo 1:

3.1.1.7 Algoritmo de k-Nearest Neighbors Queries na Slim-tree

O algoritmo implementado na Slim-tree para realizar consultas pelos k vizinhos
mais proximos ¢ encontrado no algoritmo 2, em contraste com o algoritmo de busca por
abrangéncia, nao possui um raio de abrangéncia pré-definido. Dessa maneira o raio é atu-
alizando de forma dindmica durante a execugao do algoritmo. O algoritmo implementado
na Slim-tree é chamado Best-First k-NN que utiliza uma fila de prioridade com a priori-
dade sendo a distancia minima (mindist) entre o elemento de consulta e a regido que uma
subéarvore cobre. Existe também a utilizagdo da menor distancia maxima (minmazdist)
entre o elemento de consulta e a regiao que uma subéarvore cobre para reduzir o raio de

abrangéncia em vigor. As defini¢oes dessas duas distancias utilizadas no algoritmo sao:
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Algoritmo 1: Busca por abrangéncia na Slim-tree

Entrada: node, sq, §

Saida: result

inicio

result <

se node é um no indice entao
para cada s; em node faga

distance <— (s, $;);
se distance < £ + r; entao

2

9 senao
10 para cada s; em node faga
11 se |0(Sq, Srep) — 0(Srep, Si)| < € + 1; entdo
12 distance <— (s, S;);
13 se distance < & entao
14 L result.add(s;, distance);
15 retorna result;
16 fim

1
2
3
4
5 se |0(Sq, Srep) — 0(Srep, Si)| < € + 1; entdo
6
7
8

L retorna rangeQuery(Ptr(T,), sq, &)

3.2

mindist(sq, Ts,) = max{d(sq, si), 0}

minmaxdist(sg, Ts,) = 0(Sq, Srep) + Ti

(3.3)

(3.4)

Estruturas para consultas por similaridade com condicoes

estendidas

A partir da secao 3.1.1, foi possivel observar que a Slim-tree é uma estrutura de

indexacao que possui um bom desempenho para consultas por similaridade, porém, a

verificacao das condi¢Oes adicionais nos atributos tradicionais é dependente do acesso ao

arquivo de dados, podendo causar lentidao durante o processamento da consulta. Dessa

maneira, outro autor propos novas estruturas de indexacao que utilizam a Slim-tree como

base, e aprimoraram-na para que fosse possivel realizar consultas por similaridade com

condicoes estendidas, tentando evitar o acesso ao disco por meio indices criados em outras

estruturas.

As préximas 5 solugoes conseguem conferir um maior desempenho para a consulta

por criar indices que armazenam alguns atributos tradicionais, visando evitar o acesso ao
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Algoritmo 2: Busca por k-vizinhos mais proximos na Slim-tree
Entrada: node, s,, k
Saida: result

1 inicio
2 result < (;
3 priorQueue < (;
4 result.setMazxDistance (oo );
5 | enquanto priorQueue # () faga
6 node < priorQueue.removeMin();
7 se node ¢ um no indice entao
8 para cada s; em node faga
9 se |0(Sq, Srep) — O(Sreps 5i)| < result.getMaz Distance() + r;
entao
10 minDistance <— mindist(s,, T5,);
11 se minDistance < result.get MaxDistance() entao
12 priorQueue.add(Ptr(T},), minDistance);
13 minMaxDistance <— minmaxdist(s,, T, );
14 se minMazDistance < result.getMaxDistance() entao
15 result.setMaxDistance(minMaxDistance);
16 remova todas as entradas de priorQueue onde
mindist(s,, Ts,) > minMaxDistance;
17 senao
18 para cada s; em node faga
19 se |0(Sq, Srep) — O(Sreps 5i)| < result.getMaz Distance() entao
20 distance < 0(sy, i);
21 se distance < result.getMaz Distance() entao
22 result.add(s;, distance);
23 se result.getNumFElements() > k entao
result.cutElements(k);
24 se result.getMazxDistance() foi atualizado entao
25 remova todas as entradas de priorQueue onde
L mindist(s,, Ts,) > result.getMaxDistance();
26 retorna result;
27 fim

disco para verificar as condi¢oes adicionais. Além disso, elas foram criadas especialmente

para consultas do tipo .K N Ng.

3.2.1 cz-Sim* Simple Tree

Considerando que atributos adicionais, associados aos dados complexos, conse-
guem conferir maior precisao nas buscas de um SGBD, o autor em [3] propés um novo

MAM: a cz-Sim tree (Condition-eXtended Similarity tree). Essa estrutura, como o autor
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descreve, tem a capacidade de indexar multiplos atributos, dinamica, composta por duas

camadas e foi criada para ser armazenada em disco.

A estrutura é composta pela unido de duas ou mais estruturas, sendo que para
dados complexos deve-se usar um método de acesso métrico respeitando as propriedades
expostas na secao 2.1.3, e para os atributos tradicionais, um método de acesso ordenado
(geralmente uma BT -tree). Isso configura a possibilidade de realizar comparagoes com os
operadores de comparagao tradicionais (>, >, <, <), o que antes ndo era possivel, além
de possibilitar ao usuario a execucao de buscas mais precisas em um SGBD com dados
complexos. Outra vantagem proporcionada pela estrutura, é o fato da cz-Sim tree redu-
zir a quantidade de elementos no espago métrico, em consequéncia do particionamento
dos dados complexos. Tal fato ocorre, dado que em seu segundo nivel apenas potenciais
elementos que possuem o atributo condizente com a condic¢ao verificada no primeiro ni-
vel, estardo no espaco de busca. Dessa maneira, torna-se possivel reduzir duas operacoes

custosas para o desempenho das consultas: acessos a disco e calculos de distancias.

Acerca do formato da estrutura, como mencionado anteriormente, ela é separada

em 2 camadas:

o Camada 1 - Realiza a indexacao e armazenamento dos atributos tradicionais, utiliza-
dos na verificacao das condig¢oes adicionais presentes na busca. A estrutura escolhida
pelo autor é a BT -tree considerando fatores como tempo de busca logaritmico e con-
sultas envolvendo intervalo de valores. Um exemplo de consulta com intervalo seria:
"Retorne os 4 restaurantes mais proximos da minha localizacao, com capacidade de

lotacao entre 50 a 100 pessoas’.

o (Camada 2 - Responsavel por indexar os dados complexos. Levando em consideracao
a possibilidade de existir valores como resposta da camada 1, nesta camada serdao
criadas florestas de arvores dindmicas, como R-trees, M-trees ou a Slim-tree [11]. A

escolha do tipo de arvore serd decidida em func¢ao da natureza dos dados complexos.

O autor ressalta que a utilizacao de Slim-trees na camada 2 da cz-Sim* Simple
Tree deve-se ao fato da possibilidade de usar algoritmos Table-Slim, para que assim, apos
verificar a primeira condicdo de similaridade, as condi¢oes envolvendo atributos simples
sao viabilizadas através do acesso ao arquivo de dados mediante os rowld recuperados.
Dessa maneira, operagoes custosas como calculo de distancias e acessos a disco serao
processadas somente apdés filtragem dos dados em potencial, ademais, esse processo é
executado somente se a condigdo de busca for satisfeita. A figura 9 mostra a estrutura da
cz-Sim* Simple Tree, com o fluxo de uma busca com o algoritmo Table-Slim destacado

com as setas em cinza-claro.



[ tKey, #simTree ]

,
l tradTuple

.:'-

6%) % @ simTuple

[[IIIIIL I‘OWIdJ

111tabela de dados |11

S
g
g
g

Figura 9 — Representacao gréafica da cz-Sim™* Simple Tree, extraido de [3]

Quando a cz-Sim* Simple Tree é construida para indexar apenas um atributo
tradicional e um complexo, o primeiro é indexado na BT-tree, enquanto o segundo, por

escolha do autor, é inserido em uma Slim-tree. A insercao consiste em 2 etapas:

1. Busca pelo atributo tradicional na B*t-tree. Caso o valor nao seja encontrado, o
elemento é inserido na BT-tree com uma referéncia para uma nova Slim-tree, caso

contréario, o algoritmo acessa a Slim-tree referenciada.

2. Insercao na Slim-tree. Utilizando informacoes como o vetor de caracteristicas e o
rowld, o algoritmo faz uma busca recursiva nos nés da arvore objetivando localizar
o n6 que ird sofrer o menor incremento da area de cobertura (consequentemente
reduzindo a quantidade de sobreposi¢cdes e mantendo os medidores Fuat-factor e
Bloat-factor menores o possivel). Quando o né é encontrado, o elemento é inserido

e o raio de cobertura é atualizado.

A busca na cx-Sim* Simple Tree opera de maneira semelhante & insercdo, con-
sistindo em primeiro realizar a busca nas BT-trees com a utilizacao dos comparadores
tradicionais (>, >, <, <, =, #), ja que estamos lidando com atributos simples/tradicionais
e depois nas Slim-trees referenciadas. E importante ressaltar que em consultas com con-
di¢oes compostas envolvendo outros atributos tradicionais, é necessario recuperar o(s)
rowlds das tuplas que satisfazem a condicao do atributo tradicional indexado na B™-tree,

para entao, acessar o arquivo de dados e recuperar o restante das informacoes do elemento.

O autor em [3] comenta sobre a capacidade que a cz-Sim™ Simple Tree possui

de responder consultas mesmo com condi¢oes compostas, envolvendo multiplos atributos
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tradicionais, mediante acesso ao arquivo de dados. Entretanto, esse processo pode ser
otimizado de maneira que a partir da construcao de um indice de cobertura [2] contendo
mais atributos tradicionais. Dessa maneira, o autor propos 3 variacoes da cz-Sim™ Simple
Tree para multiplos atributos tradicionais visando alterar algumas partes da estrutura

bésica para reduzir o niimero de acessos a disco efetuados durante a consulta.

3.2.2 cz-Sim* Covering Tree

Esta abordagem é fortemente inspirada no algoritmo de Covering-slim apresen-
tado na secao 3.1.1 por corresponderem a definicao de indice de cobertura. Os atributos
adicionais, com exce¢do do primeiro, ja estdo presentes na Slim-tree com o vetor de ca-
racteristicas e o endereco fisico da tupla (rowld) nas folhas da arvore. Isso implica na
reducao significativa de acessos ao arquivo de dados durante a verificacdo das condigoes
adicionais. Em relacdo as mudancas feitas na estrutura, temos alteragoes na segunda ca-
mada da cz-Sim* Simple Tree, onde esta ird armazenar além do vetor de caracteristicas,
os outros atributos adicionais que serao utilizados nas comparacoes a serem feitas durante
as buscas. Essa mudanca é mostrada na figura 10 na simTuple com a presenca da tKey2

(podendo haver mais chaves, como comentado anteriormente).

l,

tradTuple

[ tKey, #simTree J
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/
’ % @ Cgb % simTuple
l S S (L1113, Ttkey2], row:d]

Figura 10 — Representacao grafica da cax-Sim* Covering Tree, extraido de [3]

A insercao nessa estrutura segue o padrao da inser¢ao na ca-Sim* Simple Tree, em

2 etapas:

1. Busca pelo atributo tradicional na B*t-tree. Caso o valor nao seja encontrado, o
elemento ¢ inserido na Bt-free com uma referéncia para uma nova Covering-Slim-

tree, caso contrario, o algoritmo acessa a Covering-Slim-tree referenciada.

2. Inser¢ao na Covering-Slim-tree. Utilizando informagdes como o vetor de caracteris-

ticas e o rowld, o algoritmo faz uma busca recursiva nos nés da arvore objetivando
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localizar o n6 que ird sofrer o menor incremento da drea de cobertura (consequente-
mente reduzindo a quantidade de sobreposi¢oes e mantendo os medidores Fat-factor
e Bloat-factor menores o possivel). Quando o né é encontrado, o elemento é inserido

e o raio de cobertura é atualizado.

A busca na cz-Sim* Covering Tree opera de maneira semelhante & inser¢ao, con-
sistindo em primeiro realizar a busca nas BT-trees com os comparadores tradicionais
(>,>,<,<,=,#) e depois nas Covering-Slim-trees referenciadas. Caso o tipo de consulta
for uma busca por abrangéncia, a estratégia apresentada no algoritmo 1 de branch-and-
bound é utilizada para realizar as podas nas subarvores nao promissoras. Em caso de uma

busca dos k vizinhos mais proximos, o algoritmo 2 ¢é utilizado para realizar a busca.

A principal vantagem levantada pelo autor ao utilizar a variagao cz-Sim* Covering
Tree é a redugao da quantidade de acessos a disco em decorréncia da pos-validagao dos

atributos adicionais, nao necessitando do acesso da tabela de dados.

3.2.3 cxz-Sim* Chained Tree

Nessa variagao da cz-Sim™* Simple Tree, o autor experimentou a possibilidade de
alterar o nivel [y, local onde os atributos tradicionais sao indexados. Dessa maneira, o
objetivo dessa mudanca ¢ realizar mudancas na estrutura do primeiro nivel que contém as
BT -trees para que assim, as condicoes envolvendo os atributos simples sejam verificados
durante a travesia do nivel 1. Isso se torna possivel através da utilizagdo de um enca-
deamento de B*-trees (no caso, duas), onde o primeiro atributo é indexado na primeira
Bt-tree e o segundo atributo é indexado na segunda B*-tree, isto ¢, nos niveis [] e [}.
E importante ressaltar que no nivel l,p os nos folha irdo armazenar tuplas no formato:
<tKey, #bTree>, onde tKey ¢ o valor do atributo tradicional e #bTree ¢ um ponteiro

para a BT-tree que armazena o outro atributo adicional.

O nivel 2, onde as florestas de Slim-trees sdo armazenadas, permanece igual a
estrutura da cz-Sim* Simple Tree (em contraste com a cx-Sim* Covering Tree que utiliza
Covering-Slim-trees). A figura 11 mostra a estrutura da cz-Sim™ Chained Tree, com o

fluxo de uma busca com o algoritmo Table-Slim destacado com as setas em cinza-claro.

A inser¢do com essa mudanca no nivel /; segue o padrao da inser¢ao na cz-Sim*

Simple Tree, em 2 etapas:

1. Busca pelo atributo tradicional na primeira BT-tree (como existem duas B*-trees,
a busca é realizada nas duas de maneira sequencial, primeiro no nivel l/1 e depois no
nivel ;). Caso o(s) valor(es) ndo forem encontrados, eles sdo inseridos na B*-tree
sendo que o primeiro atributo é inserido no nivel l/1 com uma referéncia para uma

, " ;. . :
nova BT-tree no nivel [;, caso contrério, o algoritmo acessa a Bt-tree referenciada.
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Figura 11 — Representacao grafica da cz-Sim™* Chained Tree, extraido de [3]

2. Insercao na Slim-tree. Opera de forma igual & insercao na cz-Sim* Simple Tree.

A busca nessa estrutura segue o padrao encontrado na cz-Sim* Simple Tree, com
a diferenga que a busca no nivel [; é realizada nas duas BT -trees (no nivel l’l e depois no
nivel l/l/), utilizando os operadores de comparagao tradicionais (>, >, <, <, =, #) durante a
travessia na Bt-tree. Caso o tipo de consulta for uma busca por abrangéncia, a estratégia
apresentada no algoritmo 1 de branch-and-bound ¢é utilizada para realizar as podas nas
subarvores nao promissoras. Em caso de uma busca dos k vizinhos mais préoximos, o

algoritmo 2 ¢é utilizado para realizar a busca.

As vantagens apresentadas pelo autor sdo: a pré-validagao das condigoes envol-
vendo atributos simples antes de acessar o segundo nivel da estrutura onde a verificagao
complexa é executada, e a redugao do tamanho do indice no disco, ja que nao hé repeticoes

das chaves de busca no primeiro nivel.

3.2.4 cxz-Sim* Composite Tree

Para finalizar as variacoes da cz-Sim* Simple Tree, o autor propds uma estrutura
com outra alteracao no nivel 1, onde a chave presente nas folhas da BT -tree é uma compo-
sicao dos atributos tradicionais. Dessa maneira, o primeiro nivel terd uma BT-tree com as
chaves no formato <tKeyl, tKey?2, ..., tKeyN, #simTree>, onde tKeyl, tKey?2, ..., tKeyN
sao os atributos tradicionais e #simTree é um ponteiro para a Slim-tree que armazena

os dados complexos. No segundo nivel da estrutura, nao existe alteracao, permanecendo
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igual & cx-Sim™ Simple Tree, isto é, nesse nivel temos apenas os atributos complexos, sem

a presenca de atributos tradicionais.

A figura 12 mostra a estrutura da cz-Sim* Composite Tree, com o fluxo de uma

busca com o algoritmo Table-Slim destacado com as setas em cinza claro.

/)

tradTuple

[ [tKey, tKey 2], #simTree]

[
’ % % % % simTuple
S>> G & (L1113, rowzd]

Figura 12 — Representacao gréfica da cz-Sim™* Composite Tree, extraido de [3]

A insercao considerando que no primeiro nivel é uma composicao de atributos

tradicionais segue o padrao da inser¢ao na ca-Sim™* Simple Tree, em 2 etapas:

1. Busca pela chave composta pelos atributos adicionais. Caso o valor nao seja encon-
trado, a chave composta ¢é inserida na B*-tree com uma referéncia para uma nova
Slim-tree, caso contrario, o algoritmo acessa a Slim-tree referenciada. E importante
notar que combinacoes dos atributos-chave serao armazenados no primeiro nivel,

reduzindo o tamanho do indice.

2. Insercao na Slim-tree. Opera de forma igual & inser¢ao na cz-Sim* Simple Tree.

Por utilizar chaves compostas no primeiro nivel, a busca usa a noc¢ao de comparator
para realizar a busca na BYt-tree, com operadores tradicionais de comparacao (>,>, <
, <,=,#). Dessa maneira, a ordem dos atributos é importante durante o processo de
busca, uma vez que a comparagao das chaves é feita atributo por atributo. Considere, por
exemplo, um banco de dados com uma relacao LeiturasAmbientais contendo informagoes
de leituras de sensores de temperatura e umidade em uma plantagao, onde as tuplas dessa

relacdo seguem o formato:

lidsensor, data, temperatura, umidade, latitude, longitude]

Uma amostra dessa tabela pode ser vista na tabela 3.2.4.



Id Data Temperatura | Umidade | Latitude | Longitude
1 | 2023-01-15 25°C 60% -25.4284 -49.2733
2 | 2023-01-15 22°C 5% -23.5505 -46.6333
3 | 2023-01-15 28°C 50% -24.9515 -53.4559
4 | 2023-01-15 30°C 55% -23.5505 -46.6333
5 | 2023-01-15 26°C 68% -25.4195 -49.2646

o7

Tabela 3 — Exemplo de 5 tuplas da relacao LeiturasAmbientais

Considere a consulta: "Retorne as localizacoes de k sensores de temperatura e umi-
dade realizadas no dia 15/01/2023, com temperatura entre 25° C' e 30° C' e umidade entre
50% e 60%".

Suponha que a chave composta utilizada na busca seja [temperatura, umidade].

O algoritmo comeca primeiro verificando a temperatura, temos:

[25,60], [28, 50], [30, 5], [26, 68

Em seguida, o conjunto restante é filtrado pela umidade:

[25,60], [28, 50]

Ap6s a busca no primeiro nivel finalizar, o algoritmo acessa o segundo nivel, onde
a verificagdo das condigoes complexas é realizada nas Slim-trees referenciadas pelos nos

folha no primeiro nivel.

A pré-validacao das condigoes envolvendo atributos simples evitando completa-
mente a comparacao dos atributos complexos antes da avaliacdo da condi¢cdo com os
atributos tradicionais ¢ uma das principais vantagens proporcionadas pela modificacao.
Além disso, a reducao da quantidade de arquivos de indice necessdrios para armazenar os

dados tradicionais implica na redugao do espago utilizado no disco.

3.2.5 Algoritmo BSlim

O algoritmo BSlim foi proposto também por [3] e surgiu a partir de um questiona-
mento acerca do desempenho que a estrutura da cz-Sim* Simple Tree proporciona devido
a arquitetura de duas camadas. A ideia entao foi criar outra estrutura que consiste em
uma Slim-tree e uma BT -tree independentes, onde a condicao adicional seria verificada
na Bt-tree e a condigdo complexa na Slim-tree. O algoritmo basicamente consiste em

algumas etapas:

1. Busca na BT-tree pelos elementos que satisfazem a condicdo adicional com os atri-

butos simples, retornando os rowlds das tuplas aptas.
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2. Durante a busca na Slim-tree, o algoritmo verifica se o rowld do elemento em anéalise
estd no conjunto de rowlds que retornou da BT-tree, sendo que esse conjunto é

passado no argumento da busca pelos k vizinhos mais proximos.

O autor ressalta a importancia de perceber que esse algoritmo difere de realizar
buscas separadas nas duas estruturas e depois realizar a intersecao dos conjuntos, como
apresentado por [2], uma vez que caso a consulta fosse uma K NNg, o resultado estaria
errado. Isso acontece porque a interse¢ao dos conjuntos retornados pode ter menos de
k elementos, ou até mesmo nenhum elemento. De maneira simples, para uma consulta
K NNg, o algoritmo 2 seria modificado na linha 14, para incluir a verificagdo se o rowld
da tupla em andlise estd no conjunto de rowlds que retornou da BT-tree, ou seja, a

condicao fica:

minMax Distance < result.get MaxDistance() A\ rowld € rowlds

3.3 Estruturas para Spatial keyword query

Buscas por palavras-chave em dados geograficos utilizando indices, também conhe-
cidas como Spatial keyword query, podem ser consideradas um caso especial de .K N Ngq,
onde a condigao adicional é de igualdade em um atributo tradicional, enquanto o atributo
complexo é a localizacao geografica. Esse tipo de consulta é muito comum em aplicagoes
de sistemas de navegacao (GPS), onde o usudrio deseja encontrar os k pontos de interesse
mais préximos que incluem todas as palavras-chave da consulta, por exemplo, os k res-
taurantes mexicanos mais préximos. Algumas empresas que utilizam essa consulta sao o
Google Maps, Bing Maps, Foursquare, Flickr, Twitter [40, 41, 42].

Dado um conjunto de objetos espaco-textuais, uma posicao de busca e um conjunto
de palavras-chave, a consulta TOPK-SK recupera os k objetos mais préximos a posicao

de busca que incluem ao menos uma palavra-chave da consulta [12, 43].

Existem 2 principais grupos de indices para resolver esse tipo de consulta, assim

como mostrado em [40]:

o Keyword First Index: Utilizacao do indice de palavras-chave para extragao dos in-
dices invertidos, para posteriormente analise do indice espacial para filtragem. Nor-
malmente utilizado quando existe apenas uma palavra-chave na consulta. Exemplos

de indices sao a Inverted R-tree [44], SFC-QUAD [45] e o S2I [12]

o Spatial First Indez: Utilizacdo do indice espacial para extracao dos indices inver-
tidos, para posteriormente andlise do indice de palavras-chave para filtragem. Re-

comendado quando existe mais de uma palavra-chave na consulta. Exemplos de
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indices sdo a IR? — tree [46], KR*-tree [47], IR-tree [48, 49, 50|, WIBR-tree [51],
SKI [52] e a IL-Quadtree [40].

A seguir, serd apresentado uma breve descrigdo sobre o S2I proposta por [12].
A escolha dessa estrutura foi feita a partir de analises de resultados de buscas do tipo
k vizinhos mais préximos, considerando que o S2I consegue obter bons resultados com

buscas onde o niimero de keywords é baixo, assim como mostrado por [12] e [40].

3.3.1 S21

O S2I (Spatial Inverted Index) proposto por [12] foi criado visando otimizar a
busca de palavras-chaves em um conjunto de dados, utilizando um indice invertido. Essa
estrutura estd no cerne de motores de busca em larga escala [53], e consiste em uma
técnica de armazenamento de textos na qual para cada termo presente, existe uma lista
de documentos onde ¢ possivel encontra-lo [54]. Outra informagao importante armazenada
nessa estrutura, é a frequéncia da presenca dos termos nos textos, o que possibilita acelerar

as buscas, ao passo que ¢é feito um ranqueamento das palavras mais comuns [54].

O principal motivo da criagao do S2I foi devido & maneira como a IR-Tree [49, 50]
(e suas variagoes) [48] e a IR?-tree [46] eram construidas. Essas estruturas utilizam uma
R-tree com um indice invertido em cada né, fato que implica na necessidade de acesso de
cada indice para verificar a similaridade entre as palavras-chave da busca com o conteudo
do né da arvore, o que pode ocasionar um aumento do custo computacional e tempo
de execucao. Isso é obtido através da utilizagao de diferentes tipos de armazenamento,

guiados pela relevancia dos termos, como mostrado pelo autor.

Considerando um conjunto de objetos espago-textuais |P|, onde cada objeto p € P
estd na forma p = (p.id, p.l, p.d), onde p.id é um identificador tinico, p.l é a localizagdo
geografica (latitude e longitude) e p.d é a descrigao textual. Além disso, considere ¢ uma
consulta TOPK-SK, onde q = (q.l, q.d, q.k), onde q.l é a localizagao geografica da consulta,
q.d é a descrigao textual da consulta (keywords) e q.k é o nimero esperado de objetos a
serem retornados. A execucao de uma consulta nessa estrutura leva em consideracao a

pontuagao de cada objeto 7(p, q) que é calculada da seguinte maneira:

T(p,q) = a-6(p.l,q.l)+ (1 — ) - 0(p.d, q.d)

Onde « é um parametro de ajuste que controla a importancia da localiza¢ao geo-
grafica em relagao a descrigao textual, d(p.l, ¢.l) é a distancia entre a localizagao geogréfica
do objeto p e a localizagao geografica da consulta g, e 0(p.d, q.d) é a relevancia textual entre
a descri¢ao do objeto p e a consulta ¢q. O autor utiliza a distancia euclidiana para calcular

a distancia entre as localiza¢Oes geograficas, enquanto a similaridade textual foi calculada
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utilizando a similaridade por cosseno utilizando a abordagem proposta por Zobel e Moffat
[55].

O S2I mapeia cada uma das palavras-chave em 2 estruturas dependendo do ntimero
de ocorréncias. Termos mais frequentes sdo armazenados em aR-Trees (Aggregated R-

tree)[56], enquanto os menos frequentes sao colocados em blocos [12].

Os componentes presentes no S2[ sao 3:

« Vocabuldrio: Armazena para cada termo o nimero de objetos/textos que possuem
o termo, uma flag indicando qual o tipo de estrutura que estda armazenando o termo

(bloco ou aR-Tree) e um ponteiro para a localizagdo da estrutura

o Blocos: Cada bloco é um conjunto de objetos, onde cada objeto possui um iden-
tificador tnico, a localizagao (geografica, por exemplo) e o impacto do termo na

descricao do objeto.

e Arvores: aR-trees de cada termo se assemelham com as R-trees, onde cada né in-
termediario guarda o MBR (Minimum Bounding Rectangle) de cada um dos nds
filhos. O que diferencia as aR-trees das R-trees reside no fato que os nos da aR-tree

armazenam também valores agregados nao espaciais (ndo complexos).

A tabela 4 demonstra a organizacao feita no S2I.

Termo ID Freq Tipo armazenamento Ponteiro Armazenamento
Automével id; 5 Arvore 0x3A1F5678 aR%

Volante  id, 3 Bloco 0x8EBC2A95 < p1,p3,Ps >

Rodas  idy 7 Arvore 0x17D49FBE aR™®
Capacete idy 2 Bloco 0xAOEF&834D < po, Py >

Tabela 4 — Representacao visual do S21

O autor destaca diversas vantagens relacionadas ao uso do S2I. Entre elas, a
frequéncia dos termos é utilizada para decidir onde armazenar os termos, o que ocasiona
em uma redugao do nimero de acessos necessarios para a busca. Outro ponto importante
¢ a capacidade do S2I de suportar a distribuicao de grandes conjuntos de dados, fato
que possibilita a utilizacdo de técnicas de motores de busca como o particionamento de
termos [55]. Por fim, para consultas com apenas uma palavra-chave, o S2I acessa apenas
uma pequena aR-tree ou um bloco, dependendo da frequéncia do termo no documento, o

que ocasiona em um menor tempo de execugao.
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Consultas do tipo TOPK-SK com apenas uma palavra-chave t sao realizadas de
maneira eficiente em virtude de acessarem somente um tnico bloco ou arvore. Se os obje-
tos estao armazenados em um bloco, a busca segue 2 etapas simples: primeiro, recupere
todos os objetos p presentes no bloco, e em seguida, insira todos os objetos p em um
max-heap considerando a ordem decrescente de 7(p,q). Para objetos que possuem uma
frequéncia maior, por conseguinte estao armazenados em uma aR-tree, a busca segue o
algoritmo Single Keyword Algorithm (3). E importante ressaltar que o S2I também su-
porta consultas com multiplas palavras-chave, porém é necessario que pontuagoes parciais

sejam calculadas, assim como mostrado pelo autor.

Algoritmo 3: SKA(MazHeap H*, Query q)

1 inicio

Entrada: MazHeap H' com entradas em ordem decrescente do valor
7(p,q), Query q
Saida: O préximo objeto p com maior valor de 7(p, q)
2 | Entrada e + H'.pop()
3 enquanto e nao ¢ um objeto faga
4 se e ¢ um no-intermedidrio entao
5 para cada nd-filho € de e faca
6 L Htinsert(e', 7(€’, q));
7 senao
8 para cada objeto espaco-textual p contido em e faga
9 L H'.insert(p, 7(p, q));
10 | e < H'.pop()
11 | retorna e;
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4 DESENVOLVIMENTO DO AMBIENTE EXPERIMEN-
TAL

O desenvolvimento do ambiente experimental foi divido em algumas etapas pri-
mordiais para a realizacdo dos experimentos e analises dos resultados obtidos. A primeira
parte consistiu na andlise e entendimento do funcionamento do cédigo-fonte das estruturas
apresentadas, bem como conduzir adaptagoes permitindo a execucao dos experimentos. A
segunda parte foi a escolha e ajuste de conjuntos de dados compativeis com as categorias
de busca que as estruturas conseguem processar. A terceira parte envolveu a criagdo de
um ambiente de execuc¢do que viabilizasse a conducao eficiente e organizada dos expe-
rimentos, bem como a elaboragao de relatérios de desempenho. Este capitulo apresenta
as etapas realizadas para a criacao do ambiente experimental, bem como as adaptagoes

feitas nos coédigos-fonte das estruturas e a escolha dos conjuntos de dados utilizados.

4.1 Analise e adaptacao do cédigo-fonte

A estrutura Slim-tree (nas abordagens Table-Slim e Covering-Slim) de propriedade
do GBDI (Grupo de Banco de Dados e Imagens) do ICMC-USP (Instituto de Ciéncias Ma-
tematicas e de Computacgao da Universidade de Sdo Paulo) esta disponivel na biblioteca
Arboretum! e foi implementada utilizando a linguagem de programacao C+-+. As estru-
turas cz-Sim* e o algoritmo BSlim foram criadas em C++ utilizando as implementacoes
disponiveis nas bibliotecas do GbdiLibs e estao disponiveis no repositério Gen-Knn?. Por
fim, a estrutura S2I foi implementada em Java utilizando a biblioteca XXL (eXtensible
and fleXible Library)?® feita especificamente para o processamento de consultas, permi-
tindo acesso a componentes de baixo nivel como os acessos a disco sendo disponibilizada
diretamente pelo autor [12]. A utilizacdo da Slim-tree foi feita através do Gen-Knn. As
proximas segoes apresentam as adaptacoes feitas em cada um dos repositorios para que

fosse possivel realizar os experimentos.

4.1.1 Adaptacgoes realizadas no repositorio Gen-Knn

Sobre as adaptacgoes feitas nos codigos do repositério Gen-Knn, foi necessario al-
terar alguns métodos para que fossem aceitos tanto valores inteiros, quanto valores de
ponto flutuante, em virtude de varios conjuntos de dados utilizarem ambos os tipos de
dado. Uma das caracteristicas do Gen-Knn é que originalmente ele era executado mais de

uma vez passando um ntmero de argumento durante sua invocagao para que uma fungao

http://gbdi.icmc.usp.br/en/projects/# /projects/2000-arboretum-caetano
https://bitbucket.org/cross-uel/gen-knn/src/master/
3 https://github.com /umr-dbs /xxI

2


http://gbdi.icmc.usp.br/en/projects/#/projects/2000-arboretum-caetano
https://bitbucket.org/cross-uel/gen-knn/src/master/
https://github.com/umr-dbs/xxl
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por vez fosse realizada, assim sendo, foi conduzida a criacao de fungoes executem todos

0S passos necessarios para a realizagao dos testes com apenas uma invocagao.

Além disso, para que essas estruturas sejam comparaveis com o S21, foi necessario
retirar o tempo para recuperar uma tupla completa utilizando seu rowld em algumas
estruturas. Essa parte serd explicada com mais detalhes na se¢ao dos experimentos. Por
fim, foi feito a escolha de valores nos atributos que conferem determinadas seletividades

nos experimentos.

4.1.2 Adaptacgoes realizadas na estrutura S21

No codigo do S2I, foi necessario realizar mais alteragdes no cédigo-fonte. Esse
fato se decorreu em virtude do c6digo original armazenar em arquivos objetos com o tipo
Double do Java ao invés de Float como é utilizado no Gen-Knn. A biblioteca XXL original
possuia algumas classes apenas do tipo Double, o que ocasionou a necessidade de criar
classes para o tipo Float e adaptar o codigo para que ele aceitasse o uso do Float. Dessa
maneira, a escrita e leitura de arquivos no 521 foram adaptadas para Float. Também fez-
se necessario limitar a execucao do programa a uma thread apenas, ja que o S2I utilizava

multiplas threads em contraste ao Gen-Knn que utiliza apenas uma.

Originalmente, o S2I separa um texto em tokens e indexa cada um deles no seu
indice, ou seja, ele consegue utilizar apenas uma coluna. Para que ele conseguisse acei-
tar consultas com condigoes compostas com multiplas colunas foi necessario acresentar
marcadores de coluna do tipo a e b para diferenciar as colunas. E importante dizer
que o S2I considera apenas keywords para realizar suas buscas por utilizar um HashMap
em seu indice, e ndo suporta intervalos de buscas, como é o caso das estruturas cz-Sim*.
Para tornar possivel comparar o desempenho do S2I com as estruturas cz-Sim*, foi ne-
cessario adaptar o c6digo colocando todos os valores discretos do invervalo fornecido, o
que aumentou significativamente a quantidade de keywords a serem buscadas. Ademais, a
introducao dos marcadores de coluna possibilitou utilizar o &« = 1, dando total prioridade
para a busca por localizacao espacial, ja& que apenas tuplas que contém as keywords da
query sao inseridas no MaxHeap. Além disso, no caso das consultas compostas, foi rea-
lizado manualmente a operacdo AND entre as tuplas retornadas de cada consulta, uma

vez que o S2I nao suporta consultas compostas.

Por fim, a sequéncia das melhores tuplas que o S2I retorna ao usudrio utilizava
uma Lattice organizando em ordem decrescente do valor de 7(p, ¢), porém, fez-se necessario
remover a Lattice e ordenar as tuplas de acordo com o valor de 7(p, ¢) com o sort disponivel
na Collections do Java (Timsort ou Quicksort), devido a baixa performance quando muitas
keywords sao utilizadas. Para retornar as k& melhores tuplas, por ja estarem ordenadas,

foi necessario apenas retornar as k primeiras tuplas realizando um corte da lista.
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4.2 Escolha e ajuste dos conjuntos de dados

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos foram escolhidos respeitando
as caracteristicas das estruturas cz-Sim* e o S2I, considerando a capacidade de proces-
samento dos dados. O primeiro conjunto de dados escolhido foi o USCities que contém
informagoes sobre cidades dos Estados Unidos do ano 2000, com atributos como nome,
estado, populagao, tamanho médio de familia, idade média da populacao, latitude e lon-
gitude, sendo esses dois ultimos os atributos complexos. O segundo conjunto de dados é
o HCImages que contém informacoes sobre imagens médicas no formato DICOM como
idade, peso e data de nascimento dos pacientes, realizados no Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da Universidade de Sao Paulo (HCFMRP-
USP), sendo que um histograma de 256 niveis de cinza extraido da imagem os atributos
complexos. Por fim, o ultimo conjunto de dados é uma adaptacao do HCImages cha-
mado HCImages Transformed que remove algumas colunas nao utilizadas nos testes, bem
como a transformagao das 256 colunas do histograma em 2 colunas através da técnica
de Principal Component Analysis (PCA). Este tultimo conjunto de dados foi necessério a

fim de se utilizar o S2I nos experimentos, uma vez que o S2I opera apenas com dados

bidimensionais.

Conjuntos de dados
HCI for-
Atributos USCities HClImages Clmages  Transfor

med

Info.rmaug()%w populaci- Informacoes de exa- Informag()es.de exa-
- onais de cidades dos . mes de pacientes do

Descricao mes de pacientes do

Estados Unidos no
ano 2000

HCFMRP-USP

HCFMRP-USP, com
PCA aplicado

Ntimero de tuplas 25374 501100 501100

Ntumero de colunas 101 269 5
Quantidade de atributos tradicionais | 99 13 3
Quantidade de atributos complexos | 2 256 2

Tipo de atributo complexo

Localizacao geogréfica
(Latitude, Longitude)

Histograma de 256
tons de cinza

PCA, reducao de 256
dimensbes para 2

Distancia utilizada

Euclidiana (L)

Manhattan (L)

Euclidiana (Ls)

Tabela 5 — Informacoes sobre os conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

A tabela 5 mostra informagdes mais detalhadas sobre os conjuntos de dados uti-
lizados, e é importante ressaltar que a escolha desses conjuntos de dados foi feita com o
intuito de se obter resultados que possam ser comparaveis entre as estruturas, uma vez
que as estruturas cz-Sim* e o S2I possuem caracteristicas distintas. E importante ressal-
tar que por questoes de privacidade, os dados dos conjuntos apresentados nao permitem

a identificagdo de particularidades das populac¢des ou pacientes.

A utilizacao do USCities é em virtude de possuir grande facilidade de visualizagao
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da distancia de similaridade entre os elementos por considerar um espago bidimensional.
A adogao do HCImages deu-se pelo fato do tipo de atributo complexo ser diferente do
USCities, sendo um histograma de 256 tons de cinza, o que possibilita a andlise de de-
sempenho das estruturas com mais atributos complexos utilizando-se outras distancias.
Por fim, a criagdo do HCImages Transformed através do PCA foi feita para que fosse
possivel a utilizacdo do S2I nos experimentos com o HCImages, uma vez que o S2[ pres-
supoe a existéncia de um espago bidimensional para realizar operacoes de busca e utiliza

a distancia euclidiana no célculo de similaridade entre os elementos.

4.3 Criacao de uma plataforma de execugao de testes

Para a execucao dos testes, foi criada uma plataforma para a execucao dos testes,
manipulagdo dos dados e geracdo de relatorios e graficos. As funcionalidades incluem
configuragoes de testes, automatizagdo e controle sobre as execuc¢oes independente da
linguagem do cédigo a ser executado, e estd disponivel em um repositério do Github?. A
plataforma conta com um logger que armazena informagoes sobre a execucao dos testes,
como tempo de execugao e cddigo retornado pelos programas (utilizados para verificar
se a execugao foi bem-sucedida). Além disso, ela produz automaticamente os graficos
de desempenho para cada teste realizado. A fim de possibilitar analises mais profundas
sobre cada conjunto de dados, também foram desenvolvidos scripts SQL para a criagao
de tabelas e insercao de dados dos conjuntos utilizados nos testes em um banco de dados
PostgreSQL. As inser¢oes sao feitas de forma automatica a partir de um script Python

no mesmo diretério dos arquivos de dados.

Neste trabalho, foram mapeados todos os testes a serem realizados, bem como
os parametros a serem utilizados em cada um deles. Foram consideradas métricas do
tipo: tempo médio de consulta, quantidade de acessos a disco e nimero de céalculos de
distancia. A execucao foi feita de maneira automatizada utilizando a plataforma de testes
criada. O trabalho exigiu a codificagdo nas linguagens C++, Java e Python e um esforgo
consideravel de analise e interpretacao dos resultados tanto na etapa de adaptacao das

estruturas, quanto no estudo comparativo conduzido.

O proéximo capitulo apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos,
bem como a analise dos resultados e a comparacao entre as estruturas cz-Sim* e o S2I.
O capitulo detalha todos os testes realizados, com os parametros e conjuntos de dados

utilizados.

4 https://github.com/rmshimomura/Internship-UEL
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram realizados utilizando os conjuntos de dados USCities, HCI-
mages e HCImages Transformed e as estruturas cz-Sim* e o S21. Os testes foram divididos
em 2 partes: a primeira parte consistiu em testes com consultas do tipo k£ vizinhos mais
proximos variando-se o valor k£ e a segunda parte consistiu em testes com consultas do
tipo k vizinhos mais proximos, dessa vez variando-se a seletividade da consulta. Os testes
foram realizados em um computador do laboratério do CIA-AGRO ! no departamento
de computacao da Universidade Estadual de Londrina com as seguintes configuragoes:
processador AMD Ryzen 5 PRO 5650G (6 nticleos/12 threads em 3.9GHz), 32GB de me-
moria RAM em 3200MHz, NVME SAMSUNG MZVL4512HBLU-00BL7 (3500MB/s de
escrita e 2500MB/s de leitura) e sistema operacional Linux Ubuntu 22.04.4 LTS.

Os tipos de consultas realizadas em cada um dos conjuntos de dados foram os

seguintes.

o Condicao simples:

— USClities: retorne as k cidades mais proximas a cidade ¢ onde a idade média
da populagao estd entre w e x anos;

— HCImages e HCImages Transformed: retorne as k imagens mais proximas a
imagem ¢ onde a idade do paciente esta entre w e x anos.

o Condigoes compostas:

— USClities: retorne as k cidades mais préximas a cidade ¢ onde o tamanho médio
da familia esta entre w e x anos e a idade média da populacao estd entre y e

Z anos;

— HCImages e HCImages Transformed: retorne as k imagens mais proximas a
imagem ¢ onde a idade do paciente esta entre w e x anos e o peso do paciente

estd entre y e z quilos.
As métricas coletadas nos experimentos sao:

o tempo médio de consulta;
e numero de acessos ao arquivo de indice;

e numero de cédlculos de distancia;

L http://ciaagro.uel.br/
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« numero total de acessos a disco (arquivos de indice e arquivos de dados);

» quantidade de comparacoes realizadas entre os atributos simples.

Destas métricas, trés sdo comparaveis entre as estruturas cz-Sim* e o S2I (tempo
médio de consulta, niimero total de acessos ao indice e niimero de calculos de distancia),

e as demais sao especificas das estruturas ca-Sim*.

Assim como foi comentado no capitulo anterior, foi necessario subtrair o tempo de
recuperacao de tuplas através do rowld em algumas estruturas do repositorio Gen-Knn,
uma vez que o S2[ ndo armazena a tupla completa no seu indice (somente a(s) coluna(s)
escolhida(s)), enquanto as outras estruturas realizam o processo de recuperagao da tupla
completa apds a busca. Caso contrario, o tempo de execucao do S2I seria muito menor

que o das outras estruturas, o que nao seria justo para a comparagao.

No caso do S2I, nao foi possivel coletar o nimero de comparagoes realizadas entre
os atributos simples, em virtude do uso de uma classe do HashMap ja compilada do Java
em um .class que nao permitia a modificacao do codigo para a coleta dessa métrica em

caso de colisdo de hash dos termos no indice.

Objetivando obter resultados mais precisos e justos, no conjunto de dados USClities
foram utilizados 500 centros de consultas, enquanto nos conjuntos HCImages e HCImages
Transformed foram utilizados 100 centros de consulta, fazendo-se a média aritmética das

métricas apresentadas anteriormente.

E importante ressaltar que nos testes do conjunto de dados HCImages néo foi pos-

sivel utilizar o S2I devido a sua limitacao de operar somente sobre dados bidimensionais.

Nos graficos com condicoes simples, a legenda "CXSim" refere-se a estrutura cx-

Sim* simple.

5.1 Testes com consultas do tipo k vizinhos mais préximos va-

riando k&

Os testes com consultas do tipo k vizinhos mais proximos foram realizados com
o intuito de analisar o desempenho das estruturas cz-Sim* e do S2I em consultas com
condigoes simples e compostas. Foram realizados testes com valores de k variando nos
valores: 1, 5, 10, 25, 50, 75, 100, 150, 200, 300, 400, 500 A seletividade foi calculada

utilizando a férmula:

N1 de tupl t d
Seletividade(%) = [ 1 — um(,ero © Jup’as rerornadas) o 100
Numero total de tuplas
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5.1.1 Condigoes simples

Nesta subsecao serao apresentados os resultados dos testes realizados com con-
sultas do tipo k vizinhos mais proximos variando k com condigoes simples para os trés
conjuntos de dados utilizados. Para cada conjunto de dados, temos as seletividades esco-

lhidas mostradas na tabela 6 para condigdes simples.

Base de dados Seletividade Consulta
USCities 90.00% 44.8 < POPULATION MEDIAN AGE < 70.1
HCImages 90.90% 53 < PATIENT AGE <58
HCImages Transformed 90.90% 53 < PATIENT AGE <58

Tabela 6 — Seletividades utilizadas nos testes com condicao simples

As figuras 13, 14 e 15 mostram as trés métricas compardaveis entre as estruturas

cz-Sim* e o S2I, variando a quantidade de vizinhos mais proximos k.

Em relacao ao tempo médio de consulta, é importante dizer que o comportamento
do S2I é praticamente constante para os outros valores de k devido ao fato da tnica
diferenca de execuc¢ado ser a quantidade de tuplas que sdo retornadas, que implica em
um corte na lista de candidatos, o que ocasiona em um tempo de execugao praticamente

constante.

Para a estrutura cz-Sim* simple, é possivel notar que para conjuntos pequenos
como o USCities, tem-se um desempenho mediano no tempo médio de consulta, porém
para conjuntos maiores como o HCImages e o HCImages Transformed, o desempenho é

muito superior, demonstrando assim sua escalabilidade superior em relacao aos demais.

Sobre a quantidade de acessos ao indice (figura 14), é possivel perceber que o
S21 possui um nimero de acessos muito maior que o cz-Sim™* para conjuntos grandes
(HCImages Transformed), o que é esperado, uma vez que o S2I realiza a busca de todas
as tuplas que possuem as keywords da consulta para somente depois realizar a ordenacao
por score e corte da lista, enquanto o cz-Sim* busca a tuplas que satisfazem a condicao
passada e vai adicionando em uma fila de prioridade, o que ocasiona em um niimero menor
de acessos. Esse comportamento ocorre devido a varios caches miss que ocorrem no S21

devido a quantidade de tuplas que sao buscadas.

Por fim, é possivel notar que na quantidade de célculos de distancia (figura 15),
o S2I sempre realiza muito mais cdlculos de distdncia que qualquer outro método (na
ordem de 100 a 1000 vezes mais) independente do conjunto utilizado, devido ao seu

funcionamento mostrado anteriormente.

As outras duas métricas avaliadas das estruturas do repositorio Gen-Knn sdo mos-
tradas nas figuras 16, 17. Os acessos totais ao disco para os métodos BSlim, Covering Slim

e cz-Sim* simple sao muito menores se comparados ao método Table Slim ja que neces-
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Figura 13 — Tempo médio de consulta para consultas do tipo k vizinhos mais proximos
variando k£ com condigoes simples
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Figura 14 — Ntumero total de acessos ao indice para consultas do tipo k£ vizinhos mais
proximos variando k£ com condigoes simples
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Figura 15 — Ntumero de calculos de distancia para consultas do tipo k vizinhos mais pro-
ximos variando k£ com condicoes simples

sitam somente k acessos a disco por execugao da consulta, como mostrado na figura 16.
Isso ocorre porque o Table Slim necessita acessar uma vez o disco para recuperar o dado
complexo e outra vez para recuperar o dado tradicional, enquanto os outros métodos

necessitam somente de um acesso ao disco para analisar os dois.

A estrutura ca-Sim* simple também se destaca na quantidade de comparagoes
realizadas entre os atributos simples (figura 17) devido a sua arquitetura em dois niveis,

onde esse método demonstra uma quantidade constante de comparacoes feitas na B™-
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Figura 16 — Ntumero total de acessos ao disco para consultas do tipo k vizinhos mais
préximos variando k& com condig¢oes simples

Comparisons - USCities - Single Comparisons - HCImages - Single Comparisons - HClImages Transformed - Single

|
cxsim | __,,-—".’" - __-_'
l CoveringSlim ’._/..—" & /"‘,_ = '.’

Tableslim ! 10¢ .“

BSlim

10%

5 ! 0 Bslim 0 Bslim
1o . exsim cxsim
H Coveringslim Coveringslim
" A\ Tableslim . ‘A Tableslim
10?2 10?
Fedede - * * *
I
102 ! 101 10!
[ ok Arkde K- * * * ok Ardedr - KK * * *
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
K K K

Figura 17 — Numero de comparagcoes realizadas entre os atributos simples para consultas
do tipo k vizinhos mais préximos variando k com condicoes simples

tree. O elevado nimero de comparagoes mostrado pelos outros métodos se da pelo fato
de que eles primeiro realizam o cédlculo de distancia e depois verificam se a tupla satisfaz
a condicdo passada, o que ocasiona em um numero maior de comparacoes, ja que nao

necessariamente a tupla que possui a menor distancia é a que satisfaz a condicao.

5.1.2 Condigoes compostas

Nesta subsecao, serao apresentados os resultados dos testes realizados com consul-
tas do tipo k vizinhos mais proximos variando k£ com condigoes compostas para os trés
conjuntos de dados utilizadas. As estruturas cz-Sim Simple, cz-Sim Covering tree, cx-Sim
Chained tree, cx-Sim Composite tree e o S2I foram utilizados nos testes, sendo que este
ultimo utiliza a adaptacao de nomear as colunas com a__ e b_ para realizar a busca por
multiplas colunas. A tabela 7 mostra as seletividades escolhidas para as consultas com

condigoes compostas.

As figuras 18, 19 e 20 mostram as trés métricas comparaveis entre as estruturas ca-
Sim* e o S2I para consultas com condi¢oes compostas variando a quantidade de vizinhos

mais préoximos k.

Em rela¢ao ao tempo médio de consulta (figura 18), em USCities, o S2I e cz-Sim
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Base de dados Seletividade | Consulta
USCities 95.00% 40 < POPULATION MEDIAN AGE < 48
AND
2.9 < AVERAGE FAMILY SIZE <297
HClImages 95.00% 36 < PATIENT AGE <51
AND

110 < PATIENT WEIGHT < 150

HCImages Transformed 95.00% 36 < PATIENT AGE <51
AND
110 < PATIENT WEIGHT < 150

Tabela 7 — Seletividades utilizadas nos testes com condi¢do composta

Covering tree demonstraram bons resultados em comparacao com as outras trés abor-
dagens. O S2I possui bom desempenho para conjuntos pequenos, assim como mostrado
nos testes com condi¢do simples na figura 13, porém seu desempenho é muito pior em
conjuntos maiores como o HCImages Transformed por envolver a intersecao das listas
(AND lé6gico comentado na secao de adaptagoes). J& a abordagem cz-Sim Covering tree
se beneficia do particionamento do conjunto de dados em florestas de arvores Slim-tree

relativamente pequenas.

Os acessos ao indice (figura 19) seguem o mesmo padrao de comportamento dos
testes com condigoes simples, onde o S2I, para conjuntos grandes, realiza um nimero
muito maior de acessos a disco que os demais métodos, enquanto as estruturas cz-Sim*
se beneficiam da menor quantidade de acessos ao indice para conjuntos maiores. Em
particular, pode-se observar que para o conjunto de dados HCImages, o particionamento
realizado pelo cx-Sim Chained tree e cx-Sim Composite tree se mostra eficaz tanto no
nimero de acessos ao indice quanto no tempo de consulta, o que é explicado pela reducao

do tamanho da arvore BT -tree.

Por fim, a partir do niimero de célculos de distancia (figura 20) é possivel perceber
que os métodos que utilizam os dois atributos simples antes de avaliar a similaridade entre
os atributos complexos (cz-Sim Chained tree e cx-Sim Composite tree) realizam menos
calculos de distancia por construirem florestas de arvores Slim-tree menores, independente

do conjunto.

As outras duas métricas exclusivas das estruturas do repositorio Gen-Knn sao

mostradas nas figuras 21, 22.

O método cx-Sim Simple precisa acessar o arquivo de dados para testar a segunda
condicao, o que ocasiona em um tempo maior de consulta e pode ser verificado na figura
21, onde seu acesso cresce de maneira mais acelerada em relagao aos demais métodos.
Para o HCImages, a situacao se inverte de maneira que o cz-Sim Chained tree e o cx-

Sim Composite tree se sobressaem em relagdo aos demais métodos, fruto da particao dos
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Figura 18 — Tempo médio de consulta para consultas do tipo k vizinhos mais proximos
variando k£ com condigoes compostas
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Figura 20 — Numero de calculos de distancia para consultas do tipo k vizinhos mais pro-
ximos variando k£ com condi¢bes compostas

dados em florestas de arvores Slim-tree menores por utilizarem ou a abordagem de arvores
encadeadas ou a abordagem de arvores com chave composta como mostrado nas sec¢oes
3.2.3 e 3.2.4. Foi interessante também notar que para o HCImages Transformed, o cz-Sim
Covering tree se sobressaiu em relagao aos demais métodos, o que pode ser explicado pela
reducao da dimensionalidade dos dados, o que ocasiona em uma menor quantidade de

acessos a disco por reduzir o tamanho da tupla.

Por fim, a quantidade de comparagoes realizadas entre os atributos simples (figura
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Figura 21 — Numero total de acessos ao disco para consultas do tipo k vizinhos mais
préximos variando k& com condi¢oes compostas
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Figura 22 — Ntumero de comparacoes realizadas entre os atributos simples para consultas
do tipo k vizinhos mais préoximos variando k com condi¢des compostas

22) elucidam que o método cz-Sim Composite tree sempre realiza mais comparagoes. Isso
ocorre porque os dois atributos simples indexados estdo na mesma estrutura (por estarem
na chave composta de cada nd), o que ocasiona uma arvore Bt-tree com maior altura em

relagao as demais abordagens, o que ocasiona em mais comparagoes.

5.2 Testes com consultas do tipo k£ vizinhos mais préximos va-

riando a seletividade

Os testes com consultas do tipo k vizinhos mais préximos variando a seletividade
foram realizados com o intuito de analisar o desempenho das estruturas cz-Sim* e do S2I
em consultas com condi¢oes simples e compostas. Foram realizados testes com diferentes
valores de seletividade variando no intervalo de 50% até 99.9%. O valor de k foi fixado em
100 para todos os testes. Os valores de seletividade variam de acordo com cada conjunto

de dados, respeitando o intervalo mencionado anteriormente.
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5.2.1 Condigoes simples

Nesta subsecao serao apresentados os resultados dos testes realizados com consul-
tas do tipo k vizinhos mais proximos variando a seletividade com condigoes simples para
os trés conjuntos de dados utilizadas. As consultas com condi¢des simples, como menci-
onado no inicio deste capitulo seguem o formato mostrado abaixo e os valores de w e x

que conferem as seletividades utilizadas nos testes sdo mostrados nas tabelas 8 e 9.

o USClities: retorne as k cidades mais préoximas a cidade ¢ onde a idade média da

populagao esta entre w e x anos.

o HCImages e HCImages Transformed: retorne as k imagens mais proximas a imagem

1 onde a idade do paciente esta entre w e x anos.

Seletividade | w X
50% 37.4 | 69
70% 40 | 62.2
90% 448 | 70.1

94,09% | 482 | 774
98,09% | 56.7 | 66
99,90% | 66.1 | 67.8

Tabela 8 — Seletividades utilizadas nos testes com condigoes simples - USCities

Seletividade | w | x
50% 8 |49
70% 53 | 78

89,99% 61 | 70
94,99% 52 | 54
98,97% 83 | 89
99,88% 87 | 89

Tabela 9 — Seletividades utilizadas nos testes com condi¢oes simples - HCImages e HCI-
mages Transformed

As figuras 23, 24 e 25 mostram as trés métricas compardveis entre as estruturas

cz-Sim* e o S2I para consultas com condic¢oes simples variando a seletividade da consulta.

O tempo médio de consulta (figura 23) para o Covering slim e Table slim foi sempre
aumentando, em consequéncia do aumento da filtragem de tuplas, o que requer a varredura
de mais tuplas para encontrar as k mais préximas que satisfazem as condicoes passadas. E
importante saber que isso aconteceu porque nesses dois métodos, a checagem da condicao
é feita apds o cédlculo de distancia, o que ocasiona em um aumento do tempo de consulta.

J& para o cz-Sim* simple e o S2I, o aumento da seletividade causou a diminuicao do tempo
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de consulta, o que é esperado, uma vez que no caso do cz-Sim* simple, a quantidade de
Slim-trees que sao acessadas é menor, e no caso do S2I, a quantidade de keywords que

sao buscadas é menor, o que ocasiona em um menor tempo de consulta.

Para o ntmero total de acessos ao indice (figura 24), pode-se observar o mesmo
comportamento do tempo médio de busca, onde o Covering slim e o Table slim aumen-
tam a quantidade de acessos ao indice, enquanto o cz-Sim™ simple e o S2I diminuem a
quantidade de acessos ao indice. Novamente, isso acontece porque o Covering slim e o
Table slim precisam acessar mais tuplas para verificar se satisfazem a condi¢ao, enquanto
o cz-Sitm™ simple garante que apenas tuplas que satisfazem a condigao sejam acessadas e

o S2I garante que apenas tuplas que possuem as keywords sejam acessadas.

Por fim, a quantidade de cédlculos de distancia é influenciada diretamente pela
presenca de uma estrutura que faca a pré-validacao das tuplas que satisfazem a condicao,
como mostrado na figura 25. O cz-Sim* simple e o S2I possuem tendéncias semelhantes,
onde a quantidade de céalculos de distancia diminui com o aumento da seletividade, en-
quanto o Covering slim e o Table slim possuem tendéncias opostas, onde a quantidade
de calculos de distAncia aumenta com o aumento da seletividade. Comparando o cz-Sim*
simple e o S2I, a diferenga de comparagoes chega a ser da ordem de 1000 vezes menor
para o cz-Sim* simple, o que é esperado, uma vez que o S2I realiza a busca de todas as

tuplas que possuem as keywords da consulta.

WallClock(ms) - USCities - Single WallClock(ms) - HCImages - Single WallClock(ms) - HCImages Transformed - Single
3 g
Bslim A Bslim A 1 A
107 4 oxsim A exsim : H
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O s A‘ 1024
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Figura 23 — Tempo médio de consulta para consultas do tipo k vizinhos mais préximos
variando a seletividade com condigoes simples

As outras duas métricas avaliadas das estruturas do repositorio Gen-Knn sao mos-
tradas nas figuras 26, 27. Tanto o nimero de acessos a disco (figura 26), quanto o nimero
de comparagoes realizadas (figura 27), seguem as mesmas tendéncias das métricas ante-
riores, onde o Covering slim e o Table slim aumentam a quantidade de acessos a disco
e comparagoes realizadas, enquanto o cz-Sim* simple diminui a quantidade de acessos a
disco e comparagoes realizadas, fruto da presenca da Bt-tree que faz a pré-validacao das

tuplas que satisfazem a condicao.
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Figura 24 — Numero total de acessos ao indice para consultas do tipo k vizinhos mais
préoximos variando a seletividade com condi¢oes simples
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Figura 25 — Numero de céalculos de distancia para consultas do tipo k£ vizinhos mais pro-
ximos variando a seletividade com condigoes simples

TotalDiskAccesses - USCities - Single TotalDiskAccesses - HCImages - Single TotalDiskAccesses - HCImages Transformed - Single
Bslim A Bslim A Bslim A
cxsim : €XSim i CXSim H
4l Coveringslim A 1054 CoveringSlim H 10° CoveringSlim :
10°9 VAL Tableslim A Tableslim A\ Tableslim

0] W 10
10° 4 -
*
¥ 103
10° §
102 4 *
g ¥ | 102
5'0 Gb 7b Eb 9‘0 160 Sb Bb 7'0 Eb Q‘D léO 5‘0 Gb 7‘0 B‘D 9‘0 160
Selectivity(%) Selectivity (%) Selectivity(%)

Figura 26 — Numero total de acessos ao disco para consultas do tipo k vizinhos mais
préximos variando a seletividade com condi¢oes simples

5.2.2 Condigoes compostas

Nesta subsecao, serao apresentados os resultados dos testes realizados com consul-
tas do tipo k£ vizinhos mais proximos variando a seletividade com condigoes compostas
para os trés conjuntos de dados utilizadas. As consultas com condigdes compostas, como
mencionado no inicio deste capitulo, seguem o formato mostrado a seguir e os valores de

w, x, y e z que conferem as seletividades utilizadas nos testes sao mostrados nas tabelas
10 e 11.
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Figura 27 — Numero de comparacoes realizadas entre os atributos simples para consultas
do tipo k vizinhos mais proximos variando a seletividade com condi¢oes sim-
ples

o USCities: retorne as k cidades mais proximas a cidade ¢ onde a idade média da

populacao esta entre w e x anos e a média do tamanho da familia esta entre y e z.

o HCImages e HCImages Transformed: retorne as k imagens mais proximas a imagem
1 onde a idade do paciente esta entre w e x anos e o peso do paciente esta entre y e

zZ.

Seletividade | w | x y zZ
75,16% 40 | 48 | 2.6 | 8.1
76,67% 40 | 48 | 2.7 | 8.1
80,75% 40 | 48 | 2.8 | 8.1
84,45% 40 | 48 | 2.85 | 8.1
88,59% 40 |1 48 | 2.9 | 8.1
94,42% 40 | 48 | 3.0 | 8.1
97,55% 40 | 48 | 3.1 | 8.1
98,98% 40 | 48 | 3.2 | 8.1
99,60% 40 | 48 | 3.3 | 8.1

Tabela 10 — Seletividades utilizadas nos testes com condig¢oes compostas - USCities

Seletividade | w | x | y z
74.33% 39 | 55| 50 | 150
75,80% 39 | 55| 70 | 150
79,53% 39 | 55| 72 | 150
83,99% 39 [ 55| 90 | 150
88,15% 39 [ 55| 95 | 150
94,49% 39 | 55 | 110 | 150
98,48% 39 | 55 | 120 | 150
99,66% 39 | 55 | 130 | 150

Tabela 11 — Seletividades utilizadas nos testes com condigdes compostas - HCImages e
HClImages Transformed
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As figuras 28, 29 e 30 mostram as trés métricas comparaveis entre as estruturas
cx-Sim* e o S2I para consultas com condi¢oes compostas variando a seletividade da con-
sulta. Foi possivel observar o bom desempenho que o método cz-Sim Covering tree obteve
no conjunto de dados USCities, mantendo-se com um tempo de consulta baixo e um ni-
mero de acessos ao indice baixo. Os métodos cz-Sim Chained tree e cz-Sim Composite tree
obtiveram também resultados satisfatérios na medida em que a seletividade aumentava,
o que é explicado pela reducao do tamanho da arvore BY-tree, chegando até mesmo a
superar o S2I em USCities. Para conjuntos de dados maiores, como o HCImages e HCI-
mages Transformed, o uso dos dois atributos simples nas estruturas da primeira camada
(cz-Sim Chained tree e cz-Sim Composite tree) mostrou-se ainda mais eficaz, reduzindo
o tamanho das arvores Slim-tree e consequentemente o tempo de consulta, nimero de

acessos ao indice e quantidade de calculos de distancia realizados.
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Figura 28 — Tempo médio de consulta para consultas do tipo k vizinhos mais proximos
variando a seletividade com condi¢oes compostas
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Figura 29 — Numero total de acessos ao indice para consultas do tipo k vizinhos mais
préximos variando a seletividade com condigbes compostas

Por fim, as outras duas métricas avaliadas das estruturas do repositorio Gen-Knn

sao mostradas nas figuras 31, 32.

A quantidade de acessos a disco (figura 31) do método cz-Sim simple é crescente
pois o método precisa acessar o arquivo de dados para testar a segunda condicao, o

que ocasiona em um tempo maior de consulta e pode ser verificado na figura 28. Para
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Figura 30 — Numero de calculos de distancia para consultas do tipo k vizinhos mais pro-
ximos variando a seletividade com condig¢oes compostas
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Figura 31 — Numero total de acessos ao disco para consultas do tipo k vizinhos mais
préoximos variando a seletividade com condicoes simples

os conjuntos maiores (HCImages e HCImages Transformed), a divisdo do arquivo de
dados proporcionado pela primeira camada das estruturas cz-Sim Chained tree e ca-
Sim Composite tree em florestas de arvores Slim-tree menores enaltece a eficacia desses

métodos, reduzindo o nimero de acessos a disco.

Por fim, a quantidade de comparagoes realizadas entre os atributos simples (figura
32) elucida que o método cx-Sim Composite tree sempre realiza mais comparagoes, em
funcao da altura da arvore BT -tree ser maior em relacdo as demais abordagens, porém

conferindo maior performance para a estrutura.

5.3 Sumarizacao dos resultados obtidos

Em sintese, pode-se fazer as seguintes consideracoes sobre os resultados obtidos.

e O tamanho do conjunto de dados é um fator determinante para a escolha da estru-
tura de indexagdao, uma vez que o S2I se mostrou eficaz para conjuntos de dados
pequenos, enquanto as estruturas cz-Sim* se mostraram eficazes para conjuntos de

dados maiores.
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Figura 32 — Numero de comparacoes realizadas entre os atributos simples para consultas
do tipo k vizinhos mais préximos variando a seletividade com condig¢oes sim-
ples

o O particionamento do conjunto de dados proporcionado pelo uso dos atributos sim-
ples reduz o tamanho das arvores métricas e consequentemente o tempo de consulta,

nimero de acessos ao indice e quantidade de calculos de distancia realizados.

o A seletividade impacta na escolha do método de indexacao, onde os métodos que uti-
lizam Covering-Slim-trees em sua composicao se mostraram eficazes para consultas
com baixa seletividade. Para altas seletividades, os métodos com arvores Slim-tree

menores se sobressairam.

Concluindo a analise realizada, a figura a seguir mostra um diagrama de escolha da
estrutura mais adequada para cada caso, considerando-se a natureza do dado, uma vez que
o 5821 é limitado a dados bidimensionais, bem como o tamanho do dataset, a seletividade
da consulta e o tipo de condigdo. Foram analisados principalmente os graficos de variagao

de seletividade durante a construgao do diagrama.
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6 CONCLUSAO

Em virtude da enorme quantidade de dados gerados diariamente, a busca por
métodos eficazes de recuperacao de informagoes se torna cada vez mais necessaria. Os
SGBDs tradicionais enfrentam dificuldades para padronizar e recuperar informacoes de
dados complexos, como imagens e videos, o que motiva a busca por novas abordagens
de indexacao e recuperacao de informacoes, considerando a presenca de atributos simples

ligados a atributos complexos.

O presente trabalho explorou o conceito de similaridade e exp0s os principais
tipos de busca por similaridade, com enfoque no grupo de consultas por abrangéncia e k
vizinhos mais proximos, sendo que neste tultimo, foi explorado a introducao de condigoes
adicionais na busca, mostrando suas peculiaridades. Em especial, o trabalho focou na
exploracao no tipo de busca pelos k vizinhos mais proximos, que é uma das operacoes
mais comuns em sistemas de recuperacgao de informagoes, com a adi¢cdo de condig¢oes sobre
os dados complexos. Foram apresentadas estruturas de indexacao préprias para a busca
por similaridade, como a Slim-tree (Table Slim, Covering Slim), cz-Sim* tree (Single,
Covering, Chained, Composite), BSlim. A primeira foi descrita com mais detalhes em
virtude de sua importancia para a compreensao das estruturas cz-Sim* que utilizam a
Slim-tree em sua arquitetura. Também foi incluso o método S2I, que é um método de
busca por palavras-chave em documentos textuais, que pode ser considerado um caso

especial de .K N Ng, onde a condicao é de igualdade em um atributo simples da tupla.

A principal contribuigao deste trabalho foi a avaliacao experimental das estruturas
de indexagao cz-Sim* e S2I em consultas do tipo k vizinhos mais préximos com condi¢oes
simples e compostas, variando o valor de k e a seletividade da consulta. Destaca-se que
esse processo envolveu o entendimento e adaptacao dos cédigos-fonte das estruturas de
indexacao para a execucao dos testes, a escolha e preparagao dos conjuntos de dados e
a execucao dos testes. A fim de organizar e monitorar esses processos, foi desenvolvida
uma plataforma que permitiu a execugao dos testes de forma automatizada, facilitando
a comparacao dos resultados obtidos e geragao de relatérios de desempenho. Esta plata-
forma conta também com scripts auxiliares para a insercao dos dados em um banco de
dados PostgreSQL, permitindo acelerar o processo de analise de cada conjunto de dados

utilizado.

Por fim foram apresentados os resultados obtidos, que foram divididos em 4 par-
tes: testes com consultas do tipo k vizinhos mais proximos variando k com condig¢oes
simples e compostas, e testes com consultas do tipo k vizinhos mais préximos variando a
seletividade com condic¢oes simples e compostas. Em sintese, existem algumas considera-

¢oes que podem ser feitas a partir dos resultados obtidos, onde o tamanho do dataset, a
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seletividade da consulta e o tipo de condicao sao fatores determinantes para a escolha da
estrutura de indexacao a ser utilizada, como mostrado no diagrama no final do capitulo
5. Em especial, a natureza dos dados, tamanho e quantidade de tuplas influenciam dire-
tamente no desempenho das estruturas nos quesitos de acessos a disco, tempo de consulta

e quantidade de célculos de distancia realizados.

Para trabalhos futuros, sugere-se a adicao de novas estruturas de indexacao, au-
mentando a gama de op¢oes para a escolha da estrutura mais adequada para cada situacao.
Além disso, a adi¢cao de novos conjuntos de dados com diferentes tipos de dados comple-
x08, inser¢ao de novas métricas e a realizacao de testes com diferentes tipos de consultas e
condi¢oes podem enriquecer ainda mais os resultados obtidos. Seria interessante também
a execugao dos testes em um disco rigido, para avaliar o impacto da laténcia de acesso a

disco nos resultados obtidos.
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