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Resumo

Estruturas de indexacao e algoritmos especializados de busca provém consultas por
similaridade. De acordo com a literatura atual, consultas por similaridade devem ser rapidas
e utilizar o minimo de espago possivel. Nesta dissertacao foram estudadas abordagens para
atender a esses requisitos no contexto de sequéncias numéricas. Na primeira abordagem
foram propostas duas representacoes reduzidas das sequéncias para a criagao de medidas
lower bounding da distancia euclidiana, sendo elas: Error-Bounded Piecewise Linear
Approzimation (EBPLA) e Adaptive Indexable Piecewise Linear Approzimation (AIPLA).
De modo inovador, essas duas propostas armazenaram um conjunto de coeficientes de
tamanho adaptavel as caracteristicas das sequéncias. Em experimentos, a representacao
EBPLA, apesar de flexivel, obteve erro de aproximacao alto e, consequentemente, a
eficiéncia de sua medida lower bounding foi inferior as outras representagoes. A outra
proposta, AIPLA, proporcionou menores erros de aproximagcao e sua medida lower bounding
foi comparavel as criadas a partir de representacgoes tradicionais como Piecewise Aggregate
Approzimation (PAA) e Indexable Piecewise Linear Approximation (IPLA). A segunda
abordagem teve como objetivo reduzir o tempo de consultas por meio do agrupamento de
sequéncias de consulta enviadas em lote. Primeiramente formaram-se grupos de consultas
para que, posteriormente, apenas uma varredura por grupo em R-Trees e M-Trees foi
realizada. Ao todo foram avaliadas 5 estratégias para agrupar as consultas. Os resultados
observados indicam que a estratégia que economiza mais acessos a memoria secundaria é
aquela que cria um unico grupo contendo todas as sequéncias de consulta. Entretanto,
dependendo do tamanho do lote de consultas, a necessidade de espaco em memoéria
principal pode aumentar consideravelmente ao utilizar essa estratégia. Por isso, em casos
onde a quantidade de memoria principal é limitada, sugere-se o uso da estratégia que cria

N grupos a partir de N sequéncias de consultas escolhidas aleatoriamente.

Palavras-chave: agrupamento; busca em lote; consulta por similaridade; indexacao;

lower bounding; reducao de dimensionalidade; sequéncia.






Abstract

Indexing structures and specialized search algorithms provide similarity queries. Ac-
cording to current literature, similarity queries should be fast and minimize the amount of
space required. In this master’s thesis, we studied two approaches in order to meet these
requirements in the context of numeric sequences. In the first approach, we proposed
two representations to approximate sequences and to create lower bounding measures to
the euclidian distance: Error-Bounded Piecewise Linear Approzimation (EBPLA) and
Adaptive Indezxable Piecewise Linear Approximation (AIPLA). In an innovative way, these
two representations stored a set of coefficients such that its size was proportionally to the
characteristics of the sequences. In experiments, the EBPLA, although flexible, obtained
high approximation error and, consequently, the efficiency of its lower bounding was
lower than the other representations. The other proposed representation, the AIPLA,
provided the lowest approximation error and its lower bounding was similar to well known
representations such as Piecewise Aggregate Approzimation (PAA) and Indexable Piecewise
Linear Approzimation (IPLA). In the second approach we grouped query sequences, sent
as batches, in order to reduce the time of similarity queries. Firstly we formed groups of
queries and then we searched through indexing structures, such as R-Trees and M-Trees,
only once. In our experiments, we evaluated 5 different strategies to group sequences. The
results indicate the overall best strategy for grouping queries, the one which saved more
access to secondary memory, is the one that unifies all queries in a single group. However,
this grouping strategy can considerably increase the usage of primary memory for large
batches. Therefore, in scenarios where primary memory is limited, we suggest the use of

the strategy which creates N clusters from NV initial sequences chosen randomly.

Keywords: batch mode; clustering; dimensionality reduction; indexing; lower bounding;

sequence; similarity query.
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CAPITULO

Introducao

Sequéncias numéricas sao dados observados ao longo do tempo onde leituras podem ser
realizadas entre intervalos constantes (HAMILTON, 1994). A cotagao didria do Bitcoin, o
preco mensal de agoes e a temperatura anual média sao exemplos de dados no formato de
sequéncias numéricas. Em areas como economia e sensoriamento remoto, a decomposicao
de sequéncias numéricas em componentes de sazonalidade e tendéncia permite analisar
o comportamento das varidveis observadas para inferir informacoes relevantes sobre o
problema (PATEL et al., 2015; HUTCHINSON et al., 2015). Na &rea de mineracao de
dados, essas sequéncias sao utilizadas em tarefas como: classificacao (XI et al., 2006),
agrupamento (EISEN et al., 1998), previsao (JAIN; KUMAR, 2007), detecgdo de anomalias
ou novidades (PIMENTEL et al., 2014) e deteccao de motifs (MUEEN et al., 2009).

Devido a importancia de sequéncias numéricas e a quantidade de dados produzidos
nesse formato torna-se necesséario o uso de algoritmos e estruturas de dados especializados.
Existem duas etapas fundamentais na manipulacao de grandes bases de sequéncias: a
etapa de indexacao e a etapa de recuperagao. Na etapa de indexacao, sequéncias sao
inseridas em estruturas de dados que permitam a implementacao de métodos de acesso
multidimensionais ou métricos. Na etapa de recuperacao sao realizadas consultas nas
estruturas de dados baseadas na similaridade entre sequéncias (AGRAWAL; FALOUTSOS;
SWAMI, 1993). Nesse tipo de consulta, usudrios fornecem uma sequéncia de exemplo para

que sejam recuperadas aquelas mais similares pertencentes a base de dados.

De acordo com (FALOUTSOS; RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994), consul-
tas por similaridade podem ser classificadas de acordo com a maneira com que sequéncias
de exemplo sao comparadas com as sequéncias indexadas, podendo ser: por correspondén-
cia de sequéncia inteira, em inglés, whole sequence matching (AGRAWAL; FALOUTSOS;
SWAMI, 1993), ou por correspondéncia de subsequéncia, em inglés, subsequence mat-
ching (MOON; WHANG; HAN, 2002). Na comparacao por correspondéncia de sequéncia
inteira, dado um conjunto de sequéncias previamente indexadas e uma sequéncia de con-
sulta @), todas de mesmo tamanho, o objetivo é encontrar, dentre as sequéncias indexadas,

aquelas que forem mais similares a (). Ao considerar similaridade por correspondéncia
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de subsequéncia, deseja-se encontrar entre as sequéncias indexadas aquelas que possuam

subsequéncias similares a (). Nesse caso as sequéncias nao precisam ter o mesmo tamanho.

Para a implementacgao desse tipo de consulta, a escolha da medida de similaridade
adequada é uma parte importante para o desenvolvimento de algoritmos de indexacao
e recuperagao de sequéncias. Em (BATISTA et al., 2014), os autores apontaram que
a medida de similaridade deve ser definida de acordo com as invariancias exigidas pelo
dominio do problema. Por exemplo, o problema pode exigir invariancia a diferentes escalas
e deslocamentos da amplitude de sequéncias. Esse tipo de invariancia pode ser obtido por
meio da distdncia euclidiana antecedida da normalizac¢ao z-score (RAKTHANMANON et
al., 2012), que subtrai a média de cada sequéncia para alinha-las verticalmente e divide

pelo seu desvio padrao para normalizar as amplitudes conforme a distribui¢do normal.

De acordo com a literatura atual, consultas por similaridade devem satisfazer os
seguintes requisitos: i) baixo tempo para execucao de consultas; ii) pouco consumo
de espago para manutengiao do indice; iii) pouco uso de meméria principal durante a
etapa recuperacao; e iv) boa qualidade dos resultados recuperados. Os requisitos i), ii)
e iii) estao relacionados a estruturas de dados, tais como R-Trees (GUTTMAN, 1984)
e M-Trees (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997), e aos algoritmos utilizados para
manipulagao dessas estruturas. O requisito iv) é influenciado pela escolha da medida de
similaridade. Caso o método empregado seja aproximado (GIONIS; INDYK; MOTWANI,
1999), deve-se também considerar a taxa de falsos-negativos e, quando relevante, de

falsos-positivos.

Uma maneira de melhorar o desempenho de consultas por similaridade é utilizar
representacoes reduzidas para recuperacao das sequéncias numéricas originais. Essas
representacoes usam apenas uma fracdo do espaco das sequéncias originais e, além disso, a
similaridade entre representacoes pode ser utilizada para descartar rapidamente sequéncias
candidatas ndo promissoras, satisfazendo os requisitos i), ii) e iii). Em (FALOUTSOS;
RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994), por exemplo, os autores mostraram que
se Ib(X,Y) < dist(Q,S), onde X e Y sao representacoes reduzidas das sequéncias @ e S,
entdo [b(X,Y) é lower bounding da medida de similaridade dist(Q, S) e, consequentemente,
o seu uso permite que consultas por similaridade que recuperam as sequéncias originais
permanecam exatas. Nesse trabalho, os autores utilizaram os primeiros k£ coeficientes
produzidos pela Discrete Fourier Transform (DFT) para aproximar sequéncias de tamanho

n, onde k < n, e criar uma medida lower bounding da distancia euclidiana.

Sabe-se que representacoes que usam um numero fixo de coeficientes para aproximar
sequéncias numeéricas sao facilmente manipuladas pelos métodos de acesso tradicionais
como vetores de caracteristicas. Porém, essa predeterminacao de coeficientes pode limitar
a capacidade de representacao das sequéncias e, consequentemente, faz com que medidas
lower bounding criadas a partir dessas representacoes percam sua efetividade pois as

distancias estimadas sao menos proximas das distancias reais. Por isso, o estudo de
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representacoes cuja quantidade de coeficientes seja proporcional a informagcao relevante

contida em cada sequéncia pode melhorar o desempenho de consultas por similaridade.

Atualmente, poucos trabalhos utilizaram representacoes que aproximam sequéncias
por meio de um conjunto de coeficientes de tamanho adaptéavel as suas caracteristicas em
consultas por similaridade. Um dos motivos ¢é a dificuldade de criagdo de medidas lower
bounding, uma vez que a comparacao entre representagoes com quantidades diferentes de
coeficientes pode ser complexa. Porém, de acordo com (KEOGH et al., 2001b), esse tipo
de representagao pode diminuir o erro de aproximacao e, consequentemente, possibilita
a criacao de medidas lower bounding mais préoximas das medidas de similaridade reais,
permitindo que mais sequéncias candidatas sejam descartadas durante o processo de busca.
Por exemplo, nesse mesmo trabalho, os autores propuseram a representacao Adaptive
Piecewise Constant Approxzimation (APCA) que aproxima cada sequéncia por médias
associadas a segmentos de diferentes tamanhos. Desse modo, mais coeficientes foram

usados para aproximar as partes com maior variancia das sequéncias numéricas.

Outra maneira de acelerar consultas por similaridade é usar uma estratégia de agrupa-
mento de sequéncias em ambientes onde multiplas consultas sao requisitadas em lote. Nessa
técnica, agrupam-se consultas similares e realiza-se somente uma travessia na estrutura de
indexacao para cada grupo. Durante a etapa de recuperagao, o algoritmo de busca mantém
uma lista de resultados para cada consulta do grupo para que, posteriormente, sejam
retornadas como resposta. Essa técnica pode diminuir o tempo total de processamento
das consultas em um lote pois sequéncias de consultas similares percorrem caminhos
semelhantes nas estruturas de indexacao. Desse modo, os nds recuperados durante a busca
sao reutilizados para processar todas as consultas do grupo, diminuindo a quantidade de

acessos & meméria secunddria e satisfazendo os requisitos i) e ii).

Para que consultas por similaridade em lote sejam eficientes, uma boa estratégia de
agrupamento deve ser escolhida. A estratégia de consulta mais simples coloca todas as
consultas em um mesmo grupo e realiza apenas uma varredura na estrutura de indexa-
cao (MOON; WHANG; LOH, 2001). Entretanto, se existirem sequéncias de consulta
muito dissimilares, grande parte do indice pode ser recuperado. No pior caso, analisam-
se todas as sequéncias da base para cada consulta recuperando-as por meio de acessos
aleatorios. Outro problema é que uma lista de resultados para cada consulta precisa ser
mantida, fazendo com que o uso de meméria primaria durante a busca seja alto. Por isso,
a escolha da estratégia de agrupamento impacta diretamente no desempenho de consultas

por similaridade em lote.

O problema de agrupamento de sequéncias é mencionado na literatura, porém é pouco
discutido no contexto de consultas por similaridade. Por exemplo, em (FALOUTSOS;
RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994) os autores compararam estratégias de
agrupamento para encontrar hiper-retangulos a partir de um conjunto de sequéncias.

Entretanto, esse processo ¢é realizado durante a etapa de insercao de sequéncias em R-
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Trees a fim de diminuir o espago para armazenamento do indice. Em (FU et al., 2008a),
motivados por sua simplicidade, os autores usaram a estratégia que cria um tnico grupo
contendo todas as sequéncias do lote para realizar consultas por similaridade no estilo
correspondéncia por subsequéncia. Porém, outras estratégias de agrupamento de consultas
nao foram comparadas ou avaliadas, uma vez que esse nao foi o foco principal do trabalho.
Desse modo, acredita-se que o estudo de estratégias de agrupamento de sequéncias de
consulta pode contribuir para a melhor compreensao do método no contexto de consultas

por similaridade.

Dessa maneira, nesta dissertacao estudaram-se duas abordagens para acelerar buscas
por similaridade utilizando métodos de acessos tradicionais tais como R-Trees e M-
Trees. Na primeira abordagem, considerou-se que mais sequéncias candidatas podem ser
descartadas durante o processo de recuperacao caso sejam utilizadas representacoes que
aproximem sequéncias de tamanhos iguais por meio de um conjunto de coeficientes de

tamanho adaptavel as suas caracteristicas. Assim, formulou-se a seguinte hipdtese:

Hipétese 1. A utilizacio de representacoes que usam um conjunto de coeficientes de
tamanho adaptdvel as caracteristicas das sequéncias numéricas pode acelerar consultas por

similaridade no estilo correspondéncia por sequéncia inteira.

Para investigar a Hipdtese 1, o objetivo foi propor e estudar técnicas eficientes base-
adas em representagoes que aproximam sequéncias por meio de um conjunto retas, tais
como a representagao Piecewise Linear Approximation (PLA) (KEOGH et al., 2001c).
Acreditou-se que essas representacoes podem obter melhores aproximagoes e, consequen-
temente, manter mais caracteristicas das sequéncias originais. Dessa maneira, medidas
lower bounding criadas a partir dessas representagoes podem ser mais eficientes no proces-
samento de consultas por similaridade. Além disso, essas retas podem ser utilizadas em
trabalhos futuros para estudo de tendéncias, atividade comum em areas como economia e

sensoriamento remoto.

Conforme os trabalhos correlatos, a representacao PLA nao é indexavel. Por isso,
neste trabalho foram estudadas duas novas representacoes: a representacao Error-Bounded
Piecewise Linear Approximation (EBPLA), apresentada no Capitulo 4, que modifica
algoritmos tradicionais de extragao de retas PLA de modo que os erros maximos em cada
segmento também sejam armazenados para que, posteriormente, sejam usados no calculo
de uma nova medida lower bounding; e a representacao Adaptive Indexable Piecewise
Linear Approzimation (AIPLA), descrita no Capitulo 5, que, por meio de um algoritmo
adaptativo top-down, extrai retas, assim como a representacao Indexable Piecewise Linear
Approzimation (IPLA) (CHEN et al., 2007), a sua versao nao adaptativa, e, posteriormente,
utiliza distancias entre retas IPLA como parte do cdlculo de uma nova medida lower

bounding.
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Os experimentos relacionados a essas representagoes, apresentados no Capitulo 7,
avaliaram o erro médio de aproximacao e o pruning power de suas medidas lower bounding.
O erro médio de aproximacdo de uma representacao descreve o quao préximo sao as
representacoes reduzidas das sequéncias originais. No caso onde sequéncias sao aproxi-
madas por retas, quanto menor o erro, melhor a qualidade das tendéncias. De maneira
similar, o pruning power de uma representacao descreve o quao préoximo é a medida lower
bounding da medida de similaridade entre as sequéncias originais. Quanto mais préximo,
maior é a capacidade para descartar rapidamente candidatos nao promissores durante o
processamento de consultas por similaridade.

Nos experimentos, observou-se que a representacdo EBPLA, mesmo utilizando um
algoritmo estado da arte para extracao das retas, nao conseguiu uma boa aproximacao e,
consequentemente, a medida lower bounding proposta obteve pruning power baixo. Isso
aconteceu devido a necessidade de armazenar o dobro de coeficientes por reta. Entre-
tanto, acredita-se que, caso seja possivel reduzir ou eliminar a necessidade de coeficientes
adicionais, uma variacdo da representacao EBPLA pode ser promissora em trabalhos
futuros.

Por outro lado, a representacao AIPLA, proposta nesta dissertagao, foi a representacao
com menor erro médio de aproximacao dentre todas avaliadas. Observou-se também
que a medida lower bounding proposta obteve pruning power similar as representagoes
Piecewise Aggregate Approzimation (PAA), DFT e IPLA quando o niimero de coeficientes
considerados é maior que 16. Portanto, mostrou-se ser possivel utilizar a representacao
AIPLA para acelerar consultas por similaridade no estilo correspondéncia por sequéncia
inteira. Acredita-se que outras medidas lower bounding para a representacao AIPLA
podem ser estudadas em trabalhos futuros uma vez que, neste trabalho, utilizou-se uma
estratégia pessimista apresentada no Capitulo 5.

Na segunda abordagem estudada nesta dissertacao, considerou-se também que, no
cenario onde multiplas consultas por similaridade sao requisitadas simultaneamente, ou
em lote, o agrupamento dessas consultas pode diminuir o tempo total de processamento.

Assim, formulou-se também a seguinte hipotese:

Hipotese 2. FEstratégias que agrupam sequéncias de consulta a fim de realizar consultas

por similaridade em lote podem reduzir o tempo total de processamento.

Para investigar a Hipdtese 2, o objetivo foi implementar e estudar cinco estratégias
de agrupamento de sequéncias, apresentadas no Capitulo 6, para realizar consultas por
similaridade em lote. A estratégia que cria um tnico grupo contendo todas as sequéncias
do lote é referenciada neste trabalho como estratégia Single Grouping (SG). Além dessa,
estudou-se as estratégias: N-Random Grouping (NRG), que seleciona N sequéncias de
consulta do lote aleatoriamente e cria N grupos a partir dessas sequéncias; Maximum

Capacity Grouping (MCG), que insere as sequéncias de consulta no grupo atual até que
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a sua capacidade méxima seja atingida; Adaptive Grouping (AG), que usa uma fungao
de custo para verificar se uma sequéncia deve ser inserida em um dos grupos ja criados
ou se um novo deve ser criado; e K-Medoids Grouping (KMG), que utiliza o algoritmo
apresentado em (PARK; JUN, 2009) para encontrar K grupos formados a partir de K
medoids.

Os experimentos relacionados a essas estratégias de agrupamento, apresentados no
Capitulo 7, compararam as cinco estratégias com a abordagem tradicional que realiza uma
consulta por similaridade para cada sequéncia do lote de consultas. Esses experimentos
mensuraram a economia de acessos a memoéria secundaria e a economia de cédlculos de
distancia no processamento dos lotes de consultas. Dessa maneira, é possivel estimar o
tempo total de processamento de consultas por similaridade em lote uma vez que essas
duas medidas sao responsaveis pelo maior tempo despendido durante o processamento dos
algoritmos de busca. Além disso, dois tipos de consultas por similaridade foram testados:
busca por abrangéncia, que dado um raio de abrangéncia € e uma sequéncia de exemplo
@, retorna todas as sequéncias previamente indexadas que possuem para () menor que ¢;
e busca pontual, referenciada nesta dissertagdo como busca do tipo contém, que verifica se
uma dada sequéncia pertence ao indice.

De acordo com os experimentos, a melhor estratégia, na maioria dos cenarios observados,
foi a estratégia SG, que cria um tnico um tnico grupo e realiza apenas uma travessia na
estrutura de indexagdo. Mesmo com sua simplicidade, essa estratégia obteve uma economia
de acessos & memoria secundaria de até 2'° vezes para lotes com 1000 sequéncias mantendo-
se uma quantidade de calculos similar a abordagem tradicional. Esse comportamento
foi observado tanto R-Trees quanto M-Trees. Nota-se que, dependendo do tamanho do
lote, o uso de memoria principal pode aumentar consideravelmente. Por isso, em sistemas
onde a memoria principal é limitada, a estratégia NRG, que seleciona N sequéncias de
consulta aleatérias para iniciar grupos, é recomendada uma vez que ela também obteve
boa economia de acessos a memoria secundaria e fornece um mecanismo para limitar o
uso de memoéria principal.

Portanto, esta dissertacao fez as seguintes contribuigoes:

1. propds-se a representacao EBPLA que aproximou sequéncias numéricas por meio de
pontos pertencentes as sequéncias originais e erros associados as retas que passam

por esses pontos;

2. desenvolveu-se uma medida lower bounding da distancia euclidiana a partir de

representacoes EBPLA;

3. propos-se a representacao AIPLA, que aproximou sequéncias numéricas por meio de
um conjunto de retas IPLA de tamanhos adaptaveis as caracteristicas das sequén-
cias originais; essa representacao obteve menor erro de aproximagao que técnicas

tradicionais do estado da arte;
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4. propos-se um método eficiente de serializacao e desserializagdo de representagoes
AIPLA;

5. desenvolveu-se uma medida lower bounding da distancia euclidiana a partir de

representacoes AIPLA;

6. propds-se adaptagoes de 5 estratégias de agrupamento de sequéncias para o contexto

de consultas por similaridade em lote;

7. estudou-se 5 estratégias de agrupamento de consulta para otimizar buscas por

similaridade em lote.

Os préximos capitulos desta dissertacao estdo dispostos da seguinte maneira: no Capi-
tulo 2 sao apresentados os conceitos essenciais para entendimento, tais como, similaridade
entre sequéncias, estruturas de indexacgao, tipos de buscas por similaridade, representagoes
reduzidas e medidas lower bounding. No Capitulo 3 sao referenciados os trabalhos que
motivaram a elaboracao deste trabalho como, por exemplo, aquele que descreve a represen-
tacao IPLA. Nos Capitulos 4 e 5 sdo descritas as novas representacoes EBPLA e AIPLA,
respectivamente, juntamente com os algoritmos para sua extracdo e para computacao
de suas medidas lower bounding. No Capitulo 6 sao descritos buscas por similaridade
em lote e as estratégias para agrupamento de consultas. Finalmente, no Capitulos 7 sao
apresentados os experimentos para estudo das novas técnicas e, no Capitulo 8 sao feitas as

conclusoes sobre esta dissertagao.
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Capitulo 1.

Introdugdo
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta a fundamentacio tedrica necessaria para compreensao do
restante desta dissertacao. Na Secao 2.1 sdo descritos a similaridade entre sequéncias
numeéricas, o conceito de métrica e a distancia Minkowski. Posteriormente, na Secao 2.2, sao
apresentadas as estruturas tradicionais de indexacao e recuperacao de sequéncias numéricas
usadas para armazenamento em memoria secundaria. Na Secao 2.3 sao apresentados
dois tipos de consulta por similaridade: consulta por abrangéncia e consulta pelos k-
vizinhos mais proximos. Na Se¢ao 2.4 é definido o conceito de medidas lower bounding e
como podem ser utilizadas para otimizar consultas por similaridade. Na Secao 2.5, sao
descritas técnicas de redugao de dimensionalidade por meio de representagoes aproximadas
das sequéncias numéricas. Por tltimo, serao feitas consideragoes relevantes para esta

dissertagdao na Secao 2.6.

2.1 Similaridade entre Sequéncias

A computacao da similaridade entre sequéncias numeéricas é fundamental nas etapas de
indexacao e recuperacao. Na etapa de indexacao, medidas de similaridades sao utilizadas
para preparar e armazenar em memoria secundaria grupos de sequéncias semelhantes em
um indice. Na etapa de recuperacao, esse indice é consultado para encontrar rapidamente
um conjunto de sequéncias similares a consulta. Portanto, é importante que o custo
da computacao de medidas de similaridade seja computacionalmente baixo para que os
tempos de indexacao e de recuperagao sejam razoaveis.

Existem dois tipos de medidas: aquelas que computam a similaridade e aquelas
que computam a dissimilaridade entre sequéncias. Medidas de similaridade calculam a
proximidade entre duas sequéncias, ou seja, um valor alto de similaridade significa que
as sequéncias sao muito proximas. De maneira contraria, medidas de dissimilaridade
calculam a distancia entre duas sequéncias. Nesse caso, a interpretacao de um valor alto
de dissimilaridade entre duas sequéncias é que elas sao muito distantes. Tanto medidas de

similaridade quanto de dissimilaridade podem ser utilizadas para indexa¢ao e recuperacao
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de sequéncias numéricas. Porém, para medidas de dissimilaridade, quanto menor for o
valor retornado, maior ¢ a similaridade entre as sequéncias.

Além disso, a similaridade, ou dissimilaridade, entre sequéncias numéricas também
pode ser classificada de acordo com a maneira com que elas sao comparadas, podendo
ser: por correspondéncia inteira, em inglés, whole matching (AGRAWAL; FALOUTSOS;
SWAMI, 1993); ou por correspondéncia de subsequéncia, em inglés, subsequence mat-
ching (FALOUTSOS; RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994; MOON; WHANG;
HAN, 2002; HAN et al., 2011). Na comparagao por correspondéncia inteira, as sequéncias
possuem o mesmo tamanho e todos os seus valores sao utilizados para computacao da
similaridade. Na comparacao por correspondéncia de subsequéncia, as sequéncias podem
ter tamanhos diferentes. Nesse caso, comparam-se sequéncias menores com segmentos de
sequéncias maiores quando necessario.

Nas etapas de indexacao e de recuperacao as abordagens classicas da literatura exploram
medidas de similaridade ou de dissimilaridade computéveis em espagos métricos para
acelerar e para garantir a exatidao das consultas. Para que uma medida seja considerada

métrica ela deve satisfazer as seguintes propriedades:

(1) dist(Q,S) =0 <= Q=29 identidade
(2) dist(Q,S) = dist(S,Q) simetria
(3) dist(Q,S2) < dist(Q,S1) + dist(S1,S2) desigualdade triangular

A propriedade de identidade (1) assegura que, dadas duas sequéncias diferentes, @) e
S, nao é possivel que dist(Q,S) > dist(Q,Q), do contrario, sequéncias exatamente iguais
as consultas poderiam nao ser retornadas como resultados de consultas por similaridade.
A propriedade de simetria (2) garante a relacao de ordem entre as sequéncias, ou seja,
as sequéncias mais similares a consulta podem ser retornadas ordenadamente conforme
suas distancias & consulta. Além disso, a propriedade (2) permite reduzir a quantidade de
computagoes de distancia e de armazenamento pois é necessario calcular apenas dist(Q, S)
ou dist(S, Q). A propriedade de desigualdade triangular (3) garante a relacdo de distancia
das sequéncias em espagos métricos. Dessa maneira ¢ possivel realizar inferéncias que
possibilitam o descarte imediato de sequéncias nao similares a consulta (ORCHARD,
1991).

Meétricas baseadas na familia de distancias Minkowski sao as mais utilizadas na li-
teratura (AGRAWAL; FALOUTSOS; SWAMI, 1993; CHAN; FU, 1999; FALOUTSOS;
RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994; MOON; WHANG; LOH, 2001; MOON;
WHANG; HAN, 2002). Essa formalizacdo generaliza medidas de dissimilaridade no espago
LP (DUNFORD; SCHWARTYZ, 1958) e é definida na Equagao 1, onde @ e S sdo sequéncias

de tamanho n e p é a norma do espaco vetorial.

n 1/p
Minkowski(Q,S) = <Z |Q; — Si|p> para p > 1 (1)
i=1
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Dentro da familia de distancias Minkowski as mais conhecidas sao a distancia Ma-
nhattan, para p = 1, a distancia euclidiana, para p = 2, e a distancia Chebyshev, para
p = +o0o. Essas medidas também sao classificadas como medidas lock-steps, ou seja, a
distancia entre duas sequéncias é obtida comparando-se as posi¢oes ¢ de cada sequéncia.

Meétricas do espaco LP sao bastante utilizadas devido ao seu baixo custo computacional,
sendo O(n), onde n é o tamanho das sequéncias. Entretanto, as sequéncias devem ter o
mesmo tamanho e, caso as sequéncias sejam ruidosas ou contenham desalinhamentos, esse
tipo de medida pode aumentar consideravelmente a distancia entre sequéncias similares (FU
et al., 2008a).

Uma outra classe de medidas, conhecidas como elasticas, também podem ser utilizadas
para computar a similaridade entre sequéncias (KEOGH; RATANAMAHATANA, 2005a;
YANKOV et al., 2007; FU et al., 2008a). Essas medidas aplicam transformagdes em
sequéncias a fim de encontrar um conjunto de mapeamentos de indices que reduzam a
distancia entre sequéncias. Por isso, esse tipo de medida é mais tolerante a desalinhamentos
e nao requer que duas sequéncias tenham o mesmo comprimento, porém nao sao métricas

pois nao garantem todas as propriedades dos espagos métricos.

2.2 Estruturas de Indexacao

Estruturas de indexagdo organizam sequéncias numéricas em memoria secundéria para
facilitar e otimizar o processo de recuperacao por meio de consultas por similaridade. Essas
estruturas sao parte fundamental de métodos de acessos multidimensionais e métricos
e, geralmente, possuem formato de arvore ou de tabela hash. Exemplos de estruturas
em arvores sao: as R-Trees (GUTTMAN, 1984) e as M-Trees (CIACCIA; PATELLA;
ZEZULA, 1997). Um exemplo de estrutura em formato de hash é a Locality Sensitive
Hashing (LSH) (GIONIS; INDYK; MOTWANTI, 1999).

R-Trees sao estruturas multidimensionais que agrupam sequéncias similares em contai-
ners no formato de retangulos n-dimensionais ou Minimum Bounding Rectangle (MBR).
Nesse caso, todas as sequéncias precisam ter o mesmo tamanho. M-Trees sao estruturas
métricas que utilizam bolas como container para delimitar grupos de sequéncias e, diferen-
temente das R-Trees, essas estruturas conseguem indexar qualquer tipo de dado contanto
que representagoes nesse espago sejam comparaveis por uma métrica. A Figura 1 ilustra
espacos indexados por R-Trees e M-Trees.

Tanto R-Trees quanto M-Trees possuem dois tipos de nés: noés-diretorios, que contém
objetos do tipo diretério, e nos-folhas, que guardam objetos do tipo folha. Cada objeto-
diretorio possui um identificador, um container e uma referéncia para um né-filho. No caso
de R-Trees, os containers sao retangulos n-dimensionais e, no caso de M- Trees, os containers
sao sequéncias indexadas juntamente com o raio das esferas n-dimensionais correspondentes.

Adicionalmente, M-Trees também precomputam a distancia para objetos pais a fim



36 Capitulo 2. Fundamentagdo Teorica

R6

(a) (b)

Figura 1 — Agrupamento de sequéncias similares utilizando diferentes containers. Na
Figura 1a ¢ ilustrado o espago indexado pela estrutura A -Tree e, na Figura 1b,
o espaco indexado pela estrutura R-Tree. Nota-se que os containers mais
abrangentes, amarelos, contém todo o espaco indexado até o momento. Os
containers menos abrangentes, azuis e verdes, sdo especificagdes do espaco
indexado e sdo acomodados nos niveis mais baixos das estruturas de indexacao.

de acelerar consultas por similaridade pela utilizacao da propriedade de desigualdade
triangular. Cada objeto-folha contém um identificador; uma sequéncia, que funciona como

chave adicionada por uma operacao de insercao; e um valor associado a chave.

Dada uma sequéncia numérica, o procedimento para inser¢do em R- Trees ou M- Trees é
descrito da seguinte maneira: caso o no-raiz seja um noé-diretério, procure pelo objeto que
contenha o melhor container, expanda o conlainer se a sequéncia nao estiver totalmente
dentro e prossiga para o proximo né-filho armazenado nesse objeto. Esta etapa é realizada
recursivamente até que se encontre um noé-folha. Quando um né-folha é encontrado,

adiciona-se um novo objeto-folha contendo a nova sequéncia.

Como essas estruturas foram criadas para persisténcia em dispositivos de armazena-
mento secundario que utilizam paginas de disco de tamanho fixo, durante a operacao de
insercao, em caso de overflow de né uma politica de split é aplicada para redistribuir os
seus objetos. Se esse né for do tipo folha, cria-se um novo né-folha e aplica-se a politica
de split para redistribuir os objetos entre esses dois nés. Além disso, criam-se dois novos
containers para cada um dos nés, de modo que seus objetos estejam totalmente dentro
desses containers. Caso o no cheio for do tipo diretério, a redistribui¢do de seus objetos
acontece da mesma maneira, porém, o novo nd é do tipo diretério e novos containers
sdo criados a partir de outros containers. Adicionalmente, M-Trees também precisam
atualizar a distancia para os pais de objetos modificados. Caso o né cheio for o né-raiz,
faz-se a redistribuicdo dos objetos e aumenta-se um nivel da arvore a partir de um novo

no-raiz.
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(a) (b)

Figura 2 — Na Figura 2a, dada a sequéncia de consulta (), tridngulo verde, realiza-se
uma consulta por abrangéncia com raio € recuperando-se as sequéncias com
distancia para ) menor ou igual que €, bolas amarelas, e descartam-se aquelas
com distancia maior que €, quadrados azuis. Na Figura 2b, dada a mesma
consulta, realiza-se uma consulta pelos k£ vizinhos mais préximos, com k£ = 3,
recuperando-se os k vizinhos mais proximos de (), bolas amarelas, em ordem
de proximidade e descartando-se as sequéncias restantes, quadrados azuis.

2.3 Consultas por Similaridade

A recuperacao de sequéncias numéricas é realizada por meio de consultas por simila-
ridade. Nesse tipo de consulta, uma sequéncia de exemplo é usada como parametro de
consulta e as sequéncias mais proximas no indice sao retornadas como resultado. Para
isso, utilizam-se estruturas de indexacao, como aquelas apresentadas na Secao 2.2, para
otimizar o processo de busca.

Dois tipos de consulta por similaridade sao comumente utilizados: consulta por abran-
géncia, do inglés, range query, e consulta pelos k vizinhos mais préximos, do inglés k
nearest neighbours. Em consultas por abrangéncia, dada uma sequéncia numérica () e um
raio de abrangéncia €, encontram-se todas as sequéncias no indice cuja distancia para @
seja no maximo €. Em consultas pelos k vizinhos mais proximos, dada uma sequéncia
numérica () e um valor inteiro k£, buscam-se as k sequéncias no indice mais préximas de ().
A Figura 2 ilustra esses dois tipos de consulta por similaridade.

O Algoritmo 1 descreve o processo para realizar consultas por abrangéncia. Primei-
ramente, cria-se um container que abrange a area dos possiveis resultados e que tem
como centro o ponto representado pela sequéncia (). No caso de R-Trees, cada lado do
container tem largura igual a 2¢ e, no caso de M-Trees, € ¢ usado diretamente como raio do
container. Posteriormente, o algoritmo processa o no-raiz e percorre todas as ramificagoes
subjacentes cujos containers possuam sobreposicao com o container de consulta.! Esse

processo ¢ realizado recursivamente até que todos os nés-folhas sejam alcancados. Quando

L De fato, ndo é necessario a criacdo de containers de consulta. Um otimizacdo usa diretamente as
sequéncias de consulta juntamente com seus raios de abrangéncia para determinar se ha sobreposig¢ao
com algum dos containers armazenados nas estruturas de indexagao.
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algum noé-folha é alcancado, as sequéncias candidatas C; pertencentes ao seus objetos sao

avaliados e se dist(Q, C;) < €, entdao C; é adicionado ao resultado da consulta.

Algoritmo 1 Consulta por abrangéncia

Entrada: Sequéncia de consulta (), raio de abrangéncia € e n6 raiz

Saida: Lista S contendo as sequéncias com distancia para () menor ou igual que €
1: S+ {}
2: P+ {} > Inicializa pilha P
3: ¢g ¢ CRIA_CONTAINER(Q), €, raiz)

INSERE_PILHA (P, raiz)

b

5. enquanto PILHA _VAZIA(P) ¢ falso faga

6: né <— REMOVE_PILHA(P)

7: se no é diretorio entao

8: para todo obj € OBJETOS(nd) tal que CONTAINER(0bj) sobrepoe ¢ faga
9: INSERE_PILHA (P, FILHO(0bj))

10: senao se no ¢é folha entao

11: para todo obj € OBJETOS(nd) tal que dist(Q), SEQUENCIA(0bj)) < e faga
12: insira SEQUENCIA(0bj) em S

13: retorna S

O Algoritmo 2 descreve o processo, descrito em (ROUSSOPOULOS; KELLEY; VIN-
CENT, 1995), para realizar buscas pelos k vizinhos mais préximos. Nesse algoritmo
sao necessarias uma fila de prioridade F', cujo elemento de menor prioridade é removido
primeiro, e uma medida de dissimilaridade mindist(Q, container), que calcula a menor
distancia entre a sequéncia () e um container. Primeiramente, inicializa-se uma fila F' e
insere-se o no-raiz da estrutura de indexacao. Enquanto existirem elementos em F e a
quantidade de vizinhos mais proximos encontrados for menor que k, o algoritmo remove um
elemento de F' e o processa de acordo com o seu tipo. Se o elemento é um noé-diretoério, en-
tao para cada objeto desse nd, uma tupla (FILHO(objeto), mindist((), CONTAINER(objeto))
é inserida na fila, onde FILHO(objeto) é o né-filho e CONTAINER(objeto) é o container
armazenado naquele objeto. Se o elemento é um noé-folha, entdo para cada objeto desse
nd, uma tupla (SEQUENCIA(objeto), mindist(Q, SEQUENCIA(objeto)) é inserida na fila,
onde SEQUENCIA (objeto) é a sequéncia armazenada naquele objeto. Se o elemento é uma
sequéncia, entao ela é adicionada a lista de resultados. Esse algoritmo é correto porque a
distancia entre uma sequéncia e um container é sempre menor ou igual que a distancia
entre duas sequéncias. Por isso, quando uma sequéncia é inserida na fila de prioridade,
outros nos podem ser recuperados nas proximas iteragoes.

Na literatura correlata, observa-se que consultas pelos k vizinhos mais proximos sao
mais utilizadas que buscas por abrangéncia. Um fator determinante é que escolher uma
quantidade k& de resultados parece mais natural como parametro de busca. Outro motivo
é que o parametro €, usado em consultas por abrangéncia, pode ser dificil de ser inferido
dependendo de sua aplicacio. Em (AGRAWAL; FALOUTSOS; SWAMI, 1993), os autores

sugerem o uso da média de energia entre as sequéncias E(D) como parte da formulagao
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Algoritmo 2 Busca dos k vizinhos mais préximos

Entrada: Sequéncia de consulta (), quantidade de vizinhos k e né raiz
Saida: Lista S contendo, ordenadamente, as k sequéncias mais proximas a ()
1: S« {}
2: F+{} > Inicializa fila de prioridade F
3: INSERE_PRIORIDADE(F, (raiz,0))
4: enquanto FILA_VAZIA(F) é falso e |S| = k faca
5: elemento <~ REMOVE_PRIORIDADE(F)
6 se elemento ¢ um né-diretorio entao
7 para todo obj € OBJETOS(elemento) faga
8 INSERE_PRIORIDADE(F, (FILHO(0bj), mindist((), CONTAINER(0bj))))
9

senao se elemento ¢ um no-folha entao

10: para todo obj € OBJETOS(elemento) faga

11: INSERE_PRIORIDADE(F, (SEQUENCIA (0bj ), dist(Q), SEQUENCIA(0bj))))
12: senao se elemento ¢ uma sequéncia entao

13: insira elemento em S

14: retorna S

de €, onde D é um conjunto de sequéncias. F (D) é descrito na Equagao 2 onde n é a
quantidade de sequéncias numéricas, d o tamanho de cada uma delas e D;; o j-ésimo
elemento da sequéncia D;. Essa medida foi usada no Capitulo 7 desta dissertacao.
B n d
P)= 3

=17

D/n (2)

1

2.4 Medidas Lower Bounding

Medidas lower bounding sao computacionalmente mais baratas que medidas de simila-
ridade e servem como seus limitantes inferiores. Em (FALOUTSOS; RANGANATHAN;
MANOLOPOULOS, 1994), os autores demonstraram que se [b(Q, S) < dist(Q, S), onde @
e S s@o sequéncias numéricas, entdo as consultas por similaridade permanecem exatas. Ou
seja, nao existe a ocorréncia de falsos-negativos nos resultados de consultas por similaridade
que utilizam a medida lower bounding. Posteriormente, os falsos-positivos podem ser
descartados numa etapa de pds-processamento.

Muitos trabalhos utilizam medidas lower bounding criadas a partir de representacgoes
aproximadas das sequéncias originais para otimizar consultas por similaridade (AGRAWAL;
FALOUTSOS; SWAMI, 1993; KEOGH et al., 2001a; KEOGH et al., 2001b). Na etapa de
indexacao, as aproximacoes das sequéncias sao usadas como chave de busca e o enderego
para as sequéncias originais sao juntamente armazenadas como valor. Durante a etapa
de recuperagao, no caso de consultas por abrangéncia, como descrito no Algoritmo 3,
utiliza-se a representacao aproximada da sequéncia de consulta para recuperar um conjunto

de sequéncias candidatas e, posteriormente, realiza-se uma etapa de pos-processamento.
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Nessa proxima etapa, calculam-se as distancias reais entre a consulta e as sequéncias

candidatas para descartar aquelas que nao fazem parte do resultado.

Algoritmo 3 Consulta por abrangéncia com lower bounding

Entrada: Sequéncia de consulta (), raio de abrangéncia € e né raiz
Saida: Lista S contendo as sequéncias com distancia para () menor ou igual que €
1: S« {}
: aprorimacao < EXTRAI_APROXIMAGAO(Q)
. candidatos <~ BUSCA_POR_ABRANGENCIA (aproximacao, €, raiz)
para todo candidato € candidatos faga
Recupere a sequéncia C' associada a candidato
se dist(Q,C) < € entao > Remove falsos-positivos
insira C' em S
: retorna S

IS IR A T

Entretanto, o uso de medidas lower bounding para realizar consultas pelos k vizinhos
mais proximos nao ¢ tao direto como em consultas por abrangéncia. Nesse caso, como
descrito no Algoritmo 4, quando um né-folha é retirado da fila de prioridade, entao para
cada objeto desse no, insere-se uma tupla (APROX(objeto), disty(ag, APROX(0bjeto))) na
fila de prioridade, onde a ¢ a aproximacao da consulta () e APROX(objeto) é a aproximagcao
armazenada naquele objeto. Se o elemento retirado da fila é uma aproximacao, entao
recupera-se a sequéncia original acessando a memoria secundaria e insere-se uma tupla
(C, dist,eq(Q,C)) na fila. O resto do algoritmo que realiza a busca pelos k vizinhos mais
préximos permanece inalterado.

A desvantagem do Algoritmo 4 é que as sequéncias originais devem ser recuperadas
sempre que uma aproximacao ¢ dada como um candidato promissor. Desse modo, realizam-
se muitos acessos a memoria secundaria de maneira intermitente para recuperar uma
tnica sequéncia por vez. Em (HAN et al., 2011), os autores postergam a recuperacao das
sequéncias candidatas para que sejam recuperados grupos inteiros de sequéncias similares.
Além disso, eles utilizaram uma medida adicional para descartar grupos de sequéncias

postergadas, evitando acessos desnecessarios a memoria secundaria.

2.5 Reducao de Dimensionalidade de Sequéncias

Cada elemento de uma sequéncia numeérica é considerado uma dimensao. Por isso, desa-
fios relacionados a alta dimensionalidade surgem nos processos de indexagao e recuperagao
de sequéncias. Por exemplo, estruturas de indexagao, tais como R-trees (GUTTMAN,
1984; BECKMANN et al., 1990; BERCHTOLD; KEIM; KRIEGEL, 2001), deterioram-se
rapidamente quando registros possuem alta dimensionalidade (OTTERMAN;, 1992).

Nesse cenario, o uso de algoritmos de reducao de dimensionalidade torna-se necessario
para obter representacoes reduzidas e possibilitar indexagao de sequéncias em estruturas

tradicionais. O uso de representacoes reduzidas proporciona a diminuicdo do espaco para
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Algoritmo 4 Busca dos k vizinhos mais préoximos com lower bounding

Entrada: Sequéncia de consulta (), quantidade de vizinhos k e né raiz
Saida: Lista S contendo, ordenadamente, as k sequéncias mais proximas a ()

1: S« {}

2: F+{} > Inicializa fila de prioridade F
3: ag ¢ EXTRAI_APROXIMAGAO(Q)

4: INSERE_PRIORIDADE(F, (raiz, 0))

5. enquanto FILA_VAZIA(F') ¢ falso e |S| = k faga

6: elemento <~ REMOVE_PRIORIDADE(F)

7: se elemento ¢ um no-diretorio entao

8: para todo obj € OBJETOS(elemento) faga

9: INSERE_PRIORIDADE(F, (FILHO(0bj), mindist((), CONTAINER(0bj))))
10: senao se elemento é um né-folha entao
11: para todo obj € OBJETOS(elemento) faga
12: INSERE_PRIORIDADE(F, (APROX(0bj), disty,(ag, APROX(0bj))))
13: senao se elemento é uma aproximagao entao
14: Recupere da memoria secundaria a sequéncia candidata C' associada a elemento
15: INSERE_PRIORIDADE(F, (C, dist,cqi(Q, C)))
16: senao se elemento é uma sequéncia entao

17: insira elemento em S
18: retorna S

armazenamento do indice. Além disso, essas representacoes sao utilizadas na criacao de
medidas lower bounding para acelerar a computacao de medidas de similaridade.

Uma opgao para reducao de dimensionalidade é o emprego de algoritmos de segmenta-
cao (KEOGH et al., 2001c). Esses algoritmos encontram particionamentos representativos
das sequéncias que, posteriormente, sao aproximados de alguma maneira. Dada uma
sequéncia S, primeiramente, o algoritmo de segmentagdo encontra um conjunto de segmen-
tos X, onde cada elemento X; é uma particao contida em S. Posteriormente, aproxima-se
cada segmento extraindo-se suas caracteristicas principais. Por exemplo, representacoes
Piecewise Linear Approzimation (PLA) aproximam cada segmento X; por uma reta, dessa
maneira é possivel manter a estrutura da sequéncia de modo que possibilite analisar as
tendéncias em cada segmento.

Existem duas categorias de algoritmos de reducao de dimensionalidade: algoritmos nao
adaptativos (KEOGH et al., 2001a; COOLEY; LEWIS; WELCH, 1969; MEYER, 1995) e
algoritmos adaptativos (KEOGH et al., 2001b; KEOGH et al., 2001c; CHUNG et al., 2001).
Algoritmos nao adaptativos sao aqueles que aproximam sequéncias utilizando segmentos
de mesmo tamanho. De maneira oposta, algoritmos adaptativos utilizam segmentos de
tamanhos variaveis, possibilitando maior granularidade na aproximacao das partes mais
importantes das sequéncias.

A seguir, sao detalhados algoritmos que encontram representacoes com dimensionalidade
reduzida para aproximar sequéncias. Primeiramente sao descritos os algoritmos referentes

as representacoes Piecewise Aggregate Approximation (PAA), Discrete Fourier Transform
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Figura 3 — Aproximacgao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio da
representacao PAA, linha tracejada azul. Nesse exemplo uma sequéncia de
tamanho 64 foi representada por apenas 4 médias de segmentos de tamanhos
iguais.

(DFT) e Discrete Wavelet Transform (DWT), que pertencem a classe de algoritmos nao
adaptativos. Posteriormente, sao descritos os algoritmos adaptativos para extracao da
representacoes Adaptive Piecewise Constant Approzimation (APCA), PLA e Perceptually
Important Points (PIP).

2.5.1 Piecewise Aggregate Approximation

A representacio PAA (KEOGH et al., 2001a) representa cada sequéncia pelas médias
de segmentos de mesmo tamanho, como ilustrado na Figura 3, e, por isso, o algoritmo
que extrai as representagoes é nao adaptativo. Dada uma sequéncia S = (s1, Sg,..., ), O
algoritmo encontra X = (x1,xs, ..., T,), onde x; representa a média dos valores de cada

segmento x;. A representacao PAA de uma sequéncia S é definida pela Equagao 3.

T = m Z Sj, para 1l <i<m (3)
" j=nG-111

Um algoritmo para encontrar a representacao PAA de uma sequéncia S utiliza uma
janela disjunta (sem sobreposicao) de tamanho ™, tal que n seja miltiplo de m, e, a cada
iteracao, calcula a média dos elementos dentro da janela. Devido a sua complexidade
computacional ser O(n), onde n é o tamanho da sequéncia S, a representagdo PAA tem
sido utilizada na literatura (ZHANG; GLASS, 2011; DING et al., 2008; GUO; LI; PAN,
2010).

Em (KEOGH et al., 2001a), os autores utilizaram a distancia euclidiana entre as
médias de duas representacoes PAA como medida lower bounding. Para garantir que
Ibpaa(X,Y) < dist(S,Q), onde X e Y sdo representagoes PAA contendo m coeficientes
das sequéncias S e () de tamanho n, introduziu-se o fator multiplicativo \/% . A medida
lower bounding lbpas ¢ apresentada na Equacao 4, onde z; e y; sao as médias contidas nas

representacoes PAA X e Y, respectivamente.
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m 1/2
Wpaa(X,Y) =/ — (Z(% - yi)2> (4)

2.5.2 Discrete Fourier Transform

A DFT (COOLEY; LEWIS; WELCH, 1969) extrai informagoes referentes & energia de
sequéncias no dominio do tempo, mapeando-as para o dominio das frequéncias. Para isso,
analisa-se cada sequéncia como uma combinacgao de sinais com deslocamento, periodicidade
e intensidade diferentes. Assim, a DF'T agrupa essas trés informacoes organizando-as entre
intervalos das frequéncias.

Dada a sequéncia S = (s1, S, ..., s,) a DFT encontra os coeficientes nao redundantes
Z = (21, %2, ..-Znja11), Onde s; e zj, pertencem ao conjunto dos niimeros complexos no forma
a + bj e z, representam informagoes referentes aos sinais ordenados por suas frequéncias.
A Figura 4 ilustra a representacao de uma sequéncia utilizando apenas os m primeiros
coeficientes da DFT.

As Equacoes 5 and 6 definem as transformagoes direta e inversa, usadas para encontrar
os coeficientes da DFT e para reconstrucao da sequéncia original. Nota-se que, para a
transformacao direta, a parte imaginaria de cada sequéncia pode ser considerada igual a 0

e, para a transformacao inversa, a parte imaginaria pode ser descartada.

n .
2L = Zsie_ﬂ’rk%, para 1 <k <n (5)
=1
) . | i
S; = \/ﬁz zped 2™ para 1 <i<n (6)
k=1

Nota-se que, caso fosse empregado o método ingénuo, o custo computacional das
Equagdes 5 e 6 seria O(n?). O algoritmo Fast Fourier Transform (FFT) (WELCH, 1967)
otimiza essa computacao utilizando a simetria da DFT para empregar uma abordagem
divisdo-e-conquista (CORMEN, 2009). Na etapa de divisdo, as posi¢oes pares e impares
sao separadas para serem usadas em chamadas recursivas. Na etapa de conquista os
resultados sao agregados considerando-se os ajustes necessarios. Dessa maneira é possivel

computar a DFT, nas duas dire¢oes, com custo computacional O(nlogn).

Em (AGRAWAL; FALOUTSOS; SWAMI, 1993), os autores utilizaram a distancia
entre os primeiros m coeficientes DFT, tal que m < n, para criar uma medida lower
bounding para a distancia euclidiana. Sabe-se que, ao utilizar a DFT, a transformacao
de uma sequéncia para o dominio da frequéncia preserva a sua energia e, por isso, nao ¢é
possivel que a distancia entre os m primeiros coeficientes seja maior que a distancia real

entre as sequéncias originais inteiras.
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Figura 4 — Aproximacao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio da
coeficientes DF'T, linha tracejada azul. Nesse exemplo uma sequéncia de
tamanho 64 foi representada pelos 4 primeiros coeficientes da DFT. Esses
coeficientes referem-se as frequéncias mais baixas das sequéncias originais e,
por isso, essa técnica possui um efeito de suavizacao.

2.5.3 Discrete Wavelet Transform

A DWT (MEYER, 1995), de maneira parecida com a DFT, extrai informagoes de
sequéncias no dominio do tempo e as mapeia para o dominio das frequéncias. Porém,
enquanto a DFT obtém uma visao global sobre as frequéncias da sequéncia, a DWT
mantém uma resolucao temporal e pode-se analisar as combinagoes de sinais por janelas de
tempo. Para isso, usam-se fungoes kernel com propriedades ortogonais chamadas wavelets.
Exemplos de wavelets para representar sequéncias numéricas sao: a Haar Wavelet (HAAR,
1910) e a Daubechies Wavelet (DAUBECHIES, 1988).

Dada uma sequéncia S = (s1, So, . .., Sn) a Haar Wavelet Transform (HWT) encontra
os coeficientes X = (¢, x1, 29, ..., x,) com custo O(n), onde n é multiplo de 2, ¢ é a média
global de S e x; sdo os coeficientes de detalhe de cada resolugao no intervalo [1,logn|. A
média ¢ é a representacao mais grosseira da sequéncia. Entretanto, por meio das operagoes
de soma e diferenca dos coeficientes de detalhe x; é possivel encontrar médias localizadas
em diferentes resolugoes. Nota-se que as representacoes PAA e HWT possuem a mesma
informacao quando o tamanho das sequéncias é multiplo de 2. A Figura 5 ilustra a
representacao de uma sequéncia de tamanho 64 representada pelos 4 primeiros coeficientes
HWT.

Um algoritmo para computar a HWT com custo O(n) recebe a sequéncia numé-
rica S = (s1,892,...,8,) e realiza o seguinte procedimento: para cada par de valo-
res (S1,82),(83,84), -, (Sn_1, Sn), computam-se as suas médias, definido como M, =
(s; + si+1)/2 e as suas diferencas para My, definido como Dy, = (s; — s;41)/2, onde k é
a resolucao das diferencas Dy, ou coeficientes de detalhe, inicialmente 1. Esse procedi-
mento continua recursivamente utilizando as ultimas médias computadas, M;_q, até que
k = logn.

Assim como a DFT, em (CHAN; FU, 1999), os autores mostraram que a HWT também

preserva a energia das sequéncias no dominio das frequéncias. Entretanto, mostrou-se que a
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Figura 5 — Aproximacao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio da
coeficientes HW'T, linha tracejada azul. Nesse exemplo uma sequéncia de
tamanho 64 foi representada pelos 4 primeiros coeficientes da HWT. Esses
coeficientes sao as médias da sequéncia original na resolugdo r =4 (m = n/2"),
que sao exatamente os mesmos coeficientes encontrados pela representagao
PAA na Secao 2.5.1.

energia total no dominio do tempo é v/2 vezes a energia no dominio das frequéncias. Dessa
maneira, criou-se uma medida lower bounding utilizando os m primeiros coeficientes HW'T,
como definido na Equacgao 7, para indexacao e recuperacao das sequéncias numéricas.
Os autores também utilizaram a Daubechies Wavelet Transform, porém a HW'T obteve

melhores resultados.

rrwr(X,Y) = V2 (i( - y@->2) " (7)

=1
2.5.4 Adaptive Piecewise Constant Approximation

A representacao APCA é a versao adaptativa da representacao PAA. O algoritmo para
extracao de representagoes APCA também representa a sequéncia S pelas médias de seus
segmentos, porém, os segmentos de uma mesma sequéncia podem ter tamanhos diferentes,
como ilustrado na Figura 6. Dada uma sequéncia S, a sua representacdo APCA tem o
formato X = Z(z1,t1), (x2,t2), ..., (Tm,tm)), onde z; é a média do segmento de tamanho
t;. Dessa maneira é possivel utilizar mais segmentos para representar partes complexas
(muitos picos e vales) e poucos segmentos para representar partes mais simples. Devido a
melhor distribuicao de coeficientes APCA, é possivel obter uma melhor aproximacao e,
consequentemente, manter um nimero maior de caracteristicas das sequéncias originais.

Em (KEOGH et al., 2001b), os autores propuseram o Algoritmo 5 para encontrar a
representacao APCA de uma sequéncia S com custo O(nlogn), onde n é o tamanho de
S. Nesse algoritmo, primeiramente obtém-se o conjunto de coeficientes C' de tamanho n
produzidos pela HW'T e, posteriormente, ordena-se C' em ordem decrescente de acordo
com seus valores absolutos. Em seguida, os m primeiros coeficientes de C' sao utilizados
para construir a aproximacao Sgpro; de S. Por tltimo, obtém-se a representacao APCA

observando-se os segmentos encontrados em S0, Porém, nessa tltima etapa, deve-se
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Figura 6 — Aproximacao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio da
representacao APCA, linha tracejada azul. Nesse exemplo uma sequéncia
de tamanho 64 foi representada por 4 médias de segmentos de tamanhos
diferentes. Esses coeficientes APCA sao distribuidos de acordo com a variagao
das sequéncias para melhorar a sua aproximagao.

corrigir erros provocados pelo truncamento do conjunto de coeficientes C'. Como os valores
x; sao aproximados, os seus valores exatos devem ser recalculados. Além disso, como
a quantidade de segmentos encontrados M pode ser maior do que m, uma etapa de

agrupamento de segmentos deve ser feita para obter apenas m segmentos.

Algoritmo 5 Adaptive Piecewise Constant Approzimation

Entrada: Sequéncia S e nimero de segmentos m
Saida: Lista de segmentos X

1: C' < HAAR_TRANSFORM(S)
Mantenha os m maiores valores de C, atribua 0 para o restante
Reconstrua um APCA X utilizando a inversa da HWT em C
Substitua as médias aproximadas de X por médias exatas
enquanto | X| > m faca

Combine dois segmentos adjacentes que produzam o menor erro

retorna X

Para realizar consultas por similaridade a partir de representacbes APCA, primeiro
extraem-se as representacoes APCA, conforme o Algoritmo 5, de cada sequéncia para
insercao na estrutura de indexacao. Entretanto, durante a etapa de recuperacao, deve-se
utilizar um outro algoritmo para extragao da representacao APCA da sequéncia de consulta.
Esse algoritmo de extragao utiliza os tempos dos segmentos de uma segunda representagao
para computar as suas médias. Dada uma sequéncia S = (si, so,..., s,( e uma outra
representagdo APCA Y = ((y1,t1), (y2,t2), ..., (Ym,tm)), esse novo algoritmo retorna
uma representacdo X' = ({514, 11), (St141.t9,12)5 - -+ {5ty 141 tpms tm) ) ONAE Sinicio. fim €
a média do segmento que vai da posicao inicio até a posicao fim. Ou seja, para cada
comparacao com uma representacao APCA candidata, uma nova representacao é extraida

da consulta conforme os alinhamentos dessa representagao com custo O(n). A medida
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lower bounding é apresentada na Equacao 8, onde tg = 0 e m é o niimero de coeficientes.

m

) 1/2
lapca(X')Y) = (Z(tz —tiq) (@) — yi)2> (8)

i=1

2.5.5 Piecewise Linear Approximation

PLA é uma classe de algoritmos que representa sequéncias utilizando conjuntos de
retas. Dada uma sequéncia, o objetivo desses algoritmos ¢é escolher um conjunto de
retas que minimize o erro de sua aproximagcao. Diferente das representagoes apresentadas
anteriormente, onde se determina a quantidade de coeficientes a serem extraidos, algoritmos
PLA também podem receber pardmetros como: o erro maximo total de aproximacao e o erro
maximo por segmento. Consequentemente, os algoritmos que encontram representacoes
PLA podem retornar quantidades variaveis de coeficientes (retas) para cada sequéncia.

Existem duas etapas distintas para encontrar representacoes PLA: a etapa de segmen-
tacao da sequéncia e etapa de aproximacao de cada segmento. Na etapa de segmentacao,
divide-se a sequéncia em segmentos para que na etapa de aproximacao sejam computadas
as retas mais adequadas. A maneira mais simples de aproximacao interpola retas utilizando
os pontos iniciais e finais de cada segmento e tem custo O(1). Uma outra técnica mais
sofisticada realiza regressao linear para melhor ajustar as retas. Nesse caso, o custo dessa
etapa, ¢ O(n), onde n é o tamanho da sequéncia original. A Figura 7 ilustra esses dois
tipos de aproximagao de segmentos.

Varias abordagens para encontrar, adaptativamente, representagoes PLA de maneira
sub6tima foram propostas (KEOGH et al., 2001c). As trés abordagens mais conhecidas
sao: a abordagem por janela, a abordagem top-down e a abordagem bottom-up.

Na abordagem por janela, dada uma sequéncia S e o erro maximo por segmento €, o
procedimento para extracao de PLA é descrito no Algoritmo 6. Nesse algoritmo, uma
janela de tamanho 2 é posicionada no inicio de S para representar um possivel segmento.
Posteriormente, o erro de aproximacao naquele segmento é calculado e, caso seja menor
que €, a janela é ampliada. Esse processo repete até que o erro de aproximacao ultrapasse
€. Quando isso acontece, o segmento representado pela janela anterior é adicionado
ao resultado e uma nova janela de tamanho 2 é posicionada no término do segmento
encontrado. O algoritmo termina quando todos os segmentos de S foram extraidos.
Esse procedimento ¢ possivel pois, a medida que o tamanho da janela cresce, o erro de
aproximagao aumenta monotonicamente. Essa abordagem tem custo O(nl), onde n é o
tamanho da sequéncia S e [ é o comprimento médio dos segmentos encontrados. Além
disso, esse ¢ um algoritmo online, por isso, essa abordagem pode ser utilizada em contextos
em que sequéncias sao coletadas dinamicamente.

Os algoritmos top-down e bottom-up sao semelhantes aos algoritmos de agrupamento

hierdrquicos. A abordagem top-down comega aproximando S com um segmento Unico.
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(a) Por interpolacao

(b) Por regressao

Figura 7 — Aproximacao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio de
representacoes PLA, linha tracejada azul. Nesse exemplo, uma sequéncia de
tamanho 64 foi representada por 4 segmentos de retas. Na Figura (a) os
segmentos de reta sao computados a partir do método de interpolagao. Na
Figura (b) utilizou-se o método de regressao. Nota-se que, na Figura (a), o
inicio e fim de cada segmento de reta é um ponto pertencente a sequéncia
original, diferentemente da Figura (b).

Algoritmo 6 Piecewise Linear Approximation — Abordagem por janela

Entrada: Sequéncia original S e erro maximo por segmento ¢
Saida: Lista de segmentos X

1:
2:

inicio + 1
X« {}

3: enquanto segmentacao nao terminou facga

4
5
6:
7
8
9:

11

enquanto erro do segmento S;picio...iniciori < € faga

1+ 1+1

Adicione o segmento Siyicio...iniciot+(i—1) €M X
inicio < inicio + (i — 1)

retorna X
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Posteriormente, divide-se a sequéncia em dois segmentos de modo a proporcionar o menor
erro de aproximagao. Os dois segmentos sao recursivamente aperfeicoados até que todos
os segmentos tenham erro de aproximagao menor que €. O Algoritmo 7 descreve o
procedimento completo. A abordagem top-down tem custo computacional O(kn?), onde n

¢ o tamanho da sequéncia S e k a quantidade de segmentos encontrados.

Algoritmo 7 Piecewise Linear Approzimation — Abordagem top-down

Entrada: Sequéncia original S e erro maximo por segmento €
Saida: Lista de segmentos X
1: Encontre posicao i que separa S em dois segmentos com menor soma de erros

2: X {}

3: se erro de segmento S;_; > € entao

4: Chame recursivamente o algoritmo passando S;_; e adicione o resultado em X
5: senao

6: Adicione o segmento S ; em X

7: se erro de segmento S; |5 > € entao

8: Chame recursivamente o algoritmo passando S; g e adicione o resultado em X
9: senao

10: Adicione o segmento S; g em X

. retorna X

—_
—_

A abordagem bottom-up, ao contrario da abordagem top-down, comega com todos os
segmentos possiveis de comprimento igual a dois. A cada iteracao o algoritmo agrupa
dois segmentos adjacentes de maneira que o erro de aproximagao seja o menor possivel.
Esse procedimento repete-se até que todos os segmentos tenham erro menor que o maximo
permitido. O Algoritmo 8 descreve a abordagem bottom-up para encontrar a representacao
PLA. A abordagem bottom-up possui custo O(nl), onde n é o tamanho da sequéncia S e [

¢ o comprimento médio dos segmentos encontrados.

Algoritmo 8 Piecewise Linear Approximation — Abordagem bottom-up

Entrada: Sequéncia original S e erro maximo por segmento e
Saida: Lista de segmentos X
1: X < segmentos em S de tamanho 2
2: E < custos para combinar dois segmentos adjacentes em X
3: enquanto min(F) < ¢ faca
4: Encontre segmentos X;, X;,1 cuja combinagao resulte em min(FE)
5 Remova X; e X, ; e insira no lugar a sua combinacao
6 Recalcule os custos para combinar o novo segmento com seus adjacentes
7

. retorna X

2.5.6 Identificacao de Perceptually Important Points

Uma outra classe de algoritmos utiliza os pontos mais importantes de uma sequéncia,

chamados de PIP, para representa-la. Os algoritmos de identificacdo de PIP exploram
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caracteristicas geométricas, como distancia aos PIP previamente selecionados, para en-
contrar os pontos mais importantes de uma sequéncia. De modo similar & representacao
PLA, pontos importantes também podem ser utilizados para segmentar sequéncias e

aproxima-las por meio de retas.

Dada uma sequéncia S de tamanho n, o niimero de PIP k e a medida de similaridade
f, o algoritmo mais conhecido, descrito em (CHUNG et al., 2001), inicializa uma lista
de PIP P contendo o primeiro e o tltimo elemento de S. Posteriormente, Vp € S, tal
que p = (p1,p2) e p ¢ P, onde (p1,p2) é um ponto com valor ps no tempo p;, calcula-
se a sua distancia, utilizando-se f, para pontos ¢ = (q1,q2) e 7 = (r1,72), adjacentes
em P, sendo que ¢; < p; < r;. O elemento mais distante aos PIP correspondentes ¢é
inserido ordenadamente na lista P. Esse processo continua até que |P| = k, onde |P)|
é a cardinalidade da lista P. O Algoritmo 9 tem custo O(*k7/2) e descreve os passos
para identificacao de £ PIP em uma sequéncia S. Esse algoritmo pode ser facilmente
modificado para retornar um ntmero variavel de PIP baseando-se no erro de aproximagcao

das representacoes.

Algoritmo 9 Identificacao de Perceptually Important Points

Entrada: Sequéncia S de tamanho n, nimero de PIP k e medida de similaridade f
Saida: Lista de PIP P de tamanho k ordenados por sua importancia

1: P« {Sl,Sn}

2: enquanto |P| < k faga

3 para todo pontos p que nao estdao em P faca

4: Compute a distancia entre p e pontos adjacentes em P usando f

5

6

Insira p com maior distancia em P
: retorna P

As medidas de distdncia comumente utilizadas na literatura para obter a distancia
entre um ponto p = (p1,p2) na sequéncia S e dois elementos na lista de PIP P sdo: a
distancia euclidiana de PIP, distdncia perpendicular e distancia vertical (FU et al., 2008b).
A Figura 8 ilustra as trés medidas de distancia na qual ¢ = (q1,¢2) e 7 = (r1,72) s@o dois
PIP adjacentes.

A distancia euclidiana (DE) de PIP ¢ definida como a soma das distancias euclidianas

de p para os outros dois pontos g e r, descrita na Equagao 9.

DE(p,,7) = /(1 — 01)* + (02— @2)* + /(01 — 71)* + (p2 — 1)’ (9)

A distancia perpendicular (DP) é a distancia de p para a reta que passa pelos pontos ¢
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(a) Distancia euclidiana (b) Distancia perpendicular

(c¢) Distancia vertical

Figura 8 — Medidas de dissimilaridade entre o ponto p pertencente a sequéncia e dois
pontos adjacentes g e 7 pertencentes a lista de PIP. Figura extraida de (FU et

al., 2008b).

e r, definida pela FEquacao 10.

o - 2 — @
inclinacao(q,r) = a =
rn—aq
. p1+ apy + ary — a’ry
c 1+ a2 (10)

Ye = QL. — AT T+ T2
DP(p,q,7) = \/(p1 —z)? + (po — y)’

A distancia vertical (DV) também ¢é a distancia de p para a reta que passa por g e r

porém, o ponto escolhido na reta é vertical a p. DV é definida pela Equagao 11.

L - s — (2
inclinacao(q,r) = a =
rn—aq
y = p1+ apz + ary — a’ry
‘ 1+ a? (11)
Te—4q
Yo =q2 + (12 — @) -
rn—aq

DV(p, Cb/r) = |yC _p2|

2.6 Consideracoes

Neste capitulo apresentaram-se as principais técnicas para realizar consultas por simi-
laridades no contexto de sequéncias. Uma dessas técnicas é baseada em medidas lower
bounding computadas a partir de representacoes reduzidas para recuperar rapidamente
sequéncias numéricas das estruturas de indexagdo. Observa-se que essas medidas sdo com-
putacionalmente mais baratas e permitem filtrar um conjunto pequeno de candidatos, sem

a ocorréncia de falsos-negativos, para, posteriormente, computar medidas de similaridade
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tais como aquelas da familia de distancias Minkowski. Além disso, gasta-se pouco espago
para armazenar representacoes reduzidas em memoria secundaria. Desse modo é possivel
aumentar a taxa de transferéncia de candidatos e manter mais candidatos em memoria
priméria para processamento das consultas por similaridade.

A maioria dos algoritmos para extracao de representacoes reduzidas que possuem
medidas lower bounding utilizam uma quantidade fixa de coeficientes. Outros algoritmos
que produzem representacoes com quantidades variaveis de coeficientes, tais como PLA e
PIP, nao possuem medidas lower bounding. Porém, percebe-se que algoritmos adaptativos
geram representagoes mais proximas das sequéncias originais e, por isso, medidas lower
bounding criadas a partir delas podem ser mais proximas das medidas de similaridade.
Além disso, representagoes como PLA aproximam os segmentos das sequéncias por meio
de retas. Dessa maneira é possivel recuperar as tendéncias desses segmentos juntamente
as sequéncias originais.

Neste trabalho, empregou-se algoritmos de reducao de dimensionalidade adaptativos,
baseados em representacoes PLA que produzam uma quantidade varidvel de coeficientes.
Deseja-se encontrar representacoes que consigam uma boa aproximacao para as sequéncias
originais e que possam ser usadas para acelerar consultas por similaridade. Por isso, essas
representacoes devem proporcionar medidas lower bounding que sejam computacionalmente
baratas e que possuam alto pruning power. Desse modo, muitas sequéncias candidatas

podem ser descartadas rapidamente durante o processamento das buscas.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos que trataram o problema de segmentacao
de sequéncias a partir de representagoes Piecewise Linear Approximation (PLA) para
indexacao e recuperacao de sequéncias. Primeiramente, na Secao 3.1, é apresentado
o trabalho que deu origem a representacao Indexable Piecewise Linear Approrimation
(IPLA) (CHEN et al., 2007), que usa um algoritmo nao adaptativo para cria¢do de uma
medida lower bounding da distancia euclidiana. Nas se¢Oes seguintes sao apresentados
trabalhos que segmentaram sequéncias porém o foco foi a indexacao e recuperagao das
representacoes, descartando-se totalmente as sequéncias originais. Por fim, consideracoes

sobre esses trabalhos sao feitas na Secao 3.4.

3.1 Indexable Piecewise Linear Approximation

Todos os algoritmos para extracao de representacoes PLA de sequéncias numéricas
apresentados no Capitulo 2 sao adaptativos e usam um erro maximo de aproximagao no
processo de extragao das retas. Portanto, a aplicacdo desses algoritmos em sequéncias
distintas podem produzir quantidades diferentes de retas. Além disso, ndo existe um
alinhamento bem definido entre retas de representagoes distintas. Essas caracteristicas
dificultam a criacao de medidas lower bounding e de algoritmos que realizam as operagoes
bésicas das estruturas de indexacao.

Em (CHEN et al., 2007), os autores apresentaram a representacao IPLA, a primeira
tentativa de indexacgao e recuperacao de sequéncias numéricas a partir de representacoes
PLA. Como ilustrado na Figura 9, essa representacdo aproxima sequéncias numéricas
utilizando m segmentos de reta de mesmo comprimento obtidos pelo método de regressao.

Dada uma sequéncia S = (s1, Sa, . . ., $,) 0 Algoritmo 10, ndo adaptativo, encontra uma
representagdo X = ((ay, by), (ag,ba), ..., (@m,bm)), onde (a;, b;) sdo os coeficientes lineares
da reta i. Primeiramente, divide-se cada sequéncia de tamanho n em m segmentos de
tamanho [, onde [ = 7/m e n é miltiplo de m. Depois, a partir desses segmentos extraem-se

retas pelo método de regressao. Desse modo, todas as representacoes IPLA possuem a
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Figura 9 — Aproximacao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio da
representacao IPLA, linha tracejada azul. Nesse exemplo uma sequéncia de
tamanho 64 foi representada por 4 segmentos de reta de tamanhos iguais
encontrados a partir do método de regressao.

mesma quantidade de retas com mesmos alinhamentos, o que possibilita a criacao de

medidas lower bounding.

Algoritmo 10 Indexable Piecewise Linear Approrimation

Entrada: Sequéncia S de tamanho n e quantidade de retas m, tal que n é multiplo de m
Saida: Lista de retas X

cl<n/m

2: para i = 1 até n em incrementos [ faca

3 micio < 1;  fim<+—i+1—1

4: insira o resultado de EXTRAIR_RETA(Sinicio.. fim) €m X

5

—_

: retorna X

Cada reta é descrita pela funcdo f(t) = at + b, onde a é o coeficiente de inclinagao e b
o coeficiente de interceptacao no eixo das ordenadas. Para computar os coeficientes a e b,
dado um segmento qualquer, os autores apresentaram as Equagoes 12 e 13, cada uma com
custo assintotico O(1), onde [ é o comprimento do segmento. Sendo assim o custo total

para extracao da representagao IPLA é O(n).

ey, (e ") s,
“= n(n+1)(n—1)

S et w B
B n(l —n)

(12)

(13)

Essas equagoes foram obtidas da seguinte maneira: sabendo-se que o erro de aproxima-
¢ao de um segmento S para uma reta f(t) = at+b é dado pela Equacao 14 e obedecendo-se
as restrigdes das Equagbes 15 e 16, tem-se um sistema linear. Dessa maneira, resolvendo-se

esse sistema linear é possivel encontrar as equagoes para o calculo dos coeficientes a e b.

m

1/2
SegError(S,a,b) = (Z Sy — (at + b)|2> (14)

t=1
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Figura 10 — Medida lower bounding entre representacoes IPLA. Primeiramente, extrai-se
representacoes IPLA, linhas tracejadas azuis, de sequéncias numéricas, linhas
continuas laranjadas, usando segmentos de tamanhos iguais, delimitados pelas
linhas verticais verdes. Depois computa-se a soma de todas as distancias entre
os pares de retas, representado pelas linhas verticais amarelas entre retas.

dSegError(S,a,b)

oa =0 1
aS@gErgObr(Sa a, b) =0 (].6)

Nesse trabalho, como ilustrado na Figura 10, a soma dos quadrados das distancias entre
pares de retas foi utilizada como medida lower bounding. Dadas duas sequéncias S e @), pri-
meiramente, extraem-se as representagoes IPLA X = ((aq1, b11), (@12, b12), - - -, (@1m, b1m))
e Y = ({as1, b21), (ag2,b22), . .., (agm, bam)). Posteriormente, computa-se a medida lower
bounding dist3p; 4 por meio da Equagao 18. O custo dessa medida é O(m), onde m é a
quantidade de segmentos de reta das representagoes. Dessa maneira, pode-se indexar e

recuperar sequéncias numéricas a partir de representagoes IPLA.

diSt%PLA(X, Y) = i Z((allj + bh) (CL21J + sz))) (17)

. 5(z+1)(2z+1)(a )
— Z ( 6 et b ‘)2> (18)

+I(1 4 1)(ar; — ag:) (b1 — bai) + 1(b1; —
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Iep

Figura 11 — Feasible Space. Observando-se apenas os pontos considerados até o ponto
?
todas as retas entre u; e [; permitem que esses pontos tenham erro menor
que €,. Quando o ponto ¢ ¢ incluido nesse segmento, a drea para possiveis

retas torna-se o espaco entre u, e [1. Figura inspirada em (QI et al., 2015)

3.2 Meétodo Feasible Space Window

Até o momento, os algoritmos para extragao de representagoes PLA apresentados neste
trabalho usaram como parametros para segmentacao das sequéncias o erro maximo por

segmento, o erro maximo total e o nimero total de retas.

Em (LIU; LIN; WANG, 2008), os autores apresentaram uma nova estratégia online
chamada Feasible Space Window (FSW). Por ser online, a computagao dessa representagao
¢é realizada a medida que a sequéncia ¢é coletada. Essa estratégia utilizou como pardmetro o
erro maximo por ponto €, para segmentar as sequéncias de modo que os comprimento dos
segmentos de reta fossem os maiores possiveis. Para isso, apresentou-se um novo conceito
chamado Feasible Space (FS). Esse espago, ilustrado na Figura 11, representa todas as
retas possiveis cuja distdncia para qualquer um dos pontos originais seja menor que .
Dessa maneira, pode-se aproximar as sequéncias utilizando uma quantidade reduzida de

retas.

Dada uma sequéncia S = (s1, s2,. .., S,) € 0 erro maximo por ponto €,, o Algoritmo 11
retorna uma representacdo PLA cujas retas sao representadas por uma sequéncia de pontos.
Primeiramente, o algoritmo inicializa um segmento cur contendo apenas s; e o FS com
limites [—oo, +00]. A medida que um novo ponto s; é adicionado em cur, atualiza-se o
FS. Para isso, utilizam-se as retas u, que passa por cury e pelo ponto (i,s; + €,), e [,
que passa por cury e por (i,s; —€,). Se u possui coeficiente angular menor que o limite
esquerdo entao esse serd o seu novo valor. No algoritmo, a fungdo EXTRAI_A(p, ¢) extrai
o coeficiente angular da reta que passa pelos pontos p e q. De maneira semelhante, se [
possui coeficiente angular maior que o limite direito entdo serd seu novo valor. Assim que
o F'S torna-se vazio, ou seja, o limite esquerdo se torna maior que o direito, o ultimo ponto
valido é adicionado ao resultado. O processo reinicia a partir do tltimo ponto valido e

continua até que toda a sequéncia seja processada.
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Algoritmo 11 Método Feasible Space Window

Entrada: Sequéncia S e erro maximo por ponto e,
Saida: Lista de retas X

1: [+ —0

2: U < +00

3: i <— melhor <1

40 X+ ((1,5)))

5: enquanto segmentacao nao terminou faca

6: 141+ 1

7 u < se i < |S| entdo min(u, EXTRAI_A(X 4, (i, 5; + €,))) sendo — oo
8: [ + se i <|S| entdao maz(l,EXTRAI_A(X_1, (i, 5; — €,))) sendo + oo
9: se u < [ entao
10: Adicione (melhor, Speihor) em X
11: [+ —00, u<4+ 4o
12: 1 <— melhor
13: se melhor = |S| entao
14: Saia do loop
15: sendo se | < EXTRAIA(X 1, (4,.5;))) < u entao

16: melhor < i
17: retorna X

3.3 Meétodo Feasible Coefficient Space Window

Representacoes PLA aproximam segmentos de sequéncias utilizando fungoes lineares.
Em outros trabalhos, encontram-se métodos que utilizam outros tipos de fungoes como
por exemplo, fungoes polinomiais com grau maior que um (LEMIRE, 2007; FUCHS et
al., 2010). De modo geral, qualquer tipo de fun¢ao pode ser utilizada para representar
segmentos de sequéncias numéricas.

Em (QI et al., 2015), os autores utilizaram um conjunto de fungoes candidatas para
aproximar os segmentos de uma sequéncia com erro maximo por ponto €,. Essas fungoes
sao escolhidas de modo a minimizar o erro de aproximagao e a quantidade total de
coeficientes. Por exemplo, na Figura 12a, uma sequéncia numérica foi aproximada por 3
fungdes lineares, f(t) = at +b, totalizando 6 coeficientes. Em contrapartida, na Figura 12b,
a mesma sequéncia foi melhor aproximada utilizando apenas uma funcao linear e uma
fungao quadratica no formato f(t) = at?+ bt + c. Para isso, expandiu-se o conceito de FS e
criou-se o Feasible Coefficient Space (FCS). Cada tipo de funcao possui o seu préprio FCS,
por exemplo, o FCS de um tipo de funcao f qualquer representa um conjunto F' contendo
todas as fungdes de tipo f que aproximam um conjunto de pontos cujas distancias verticais
sejam menores que €.

Na Secao 3.2, mostrou-se que o FS possui uma tnica dimensao, o coeficiente angular
das retas. No caso de uma funcdo do tipo f expressa por m coeficientes, o seu FCS possui
m — 1 dimensoes. Por exemplo, fungoes quadréticas sao expressas usando 3 coeficientes,

f(t) = at? 4+ bt + ¢, por isso o FCS para esse tipo de funcio possui duas dimensoes, sendo
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alca alca

(a) 3 fungoes lineares (b) 1 funcao linear e 1 funcdo quadratica

Figura 12 — Aproximagao de sequéncia utilizando multiplas fungées. Na Figura (a) a
sequéncia representada por 3 fungoes lineares. Na Figura (b), representa-se o
segmento chamado copo por uma funcao quadratica e o segmento chamado
al¢a por uma funcao linear. Nota-se que o erro de aproximagao de (b) é menor
que de (a). Figura inspirada em (QI et al., 2015)

elas representadas pelos coeficientes a e b uma vez que sao dependentes de t.

O algoritmo Feasible Coefficient Space Window (FCSW) aproxima sequéncias por
meio da utilizacdo de FCS. A ideia é parecida com a do algoritmo FSW, apresentado
na Sec¢ao 3.2, entretanto, cada tipo de funcao candidata deve manter os seus proprios
segmentos e FCS, separadamente. No momento em que pelo menos um segmento é
aproximado por cada uma das func¢oes candidatas, a subsequéncia até o ultimo ponto
valido é aproximada pela fun¢do que gastou a menor quantidade de coeficientes. Depois,
reinicia-se o processo de segmentacao a partir do ultimo ponto valido e continua-se até

que toda a sequéncia seja processada.

3.4 Consideracoes

Neste capitulo foram apresentadas as técnicas de segmentacdo de sequéncias que
utilizaram representagdes do tipo PLA. O primeiro trabalho (CHEN et al., 2007), que
introduziu a representagao IPLA, usou uma estratégia nao adaptativa para criacdo de uma
medida lower bounding. Desse modo, foi possivel indexar e recuperar sequéncias numéricas
utilizando os algoritmos apresentados no Capitulo 2.

Os trabalhos restantes (LIU; LIN; WANG, 2008; QI et al., 2015) nao apresentaram
medidas lower bounding para computar a distdncia entre as novas representacoes. O
objetivo desses trabalhos foi indexar e recuperar as representagoes diretamente, descartando-
se as sequéncias originais. Por isso nao houve a necessidade do uso de medidas lower
bounding.

Como apresentado nesta dissertacao, nao existe na literatura correlata nenhuma medida
lower bounding para representacoes PLA, extraida a partir de algoritmos adaptativos.
Assim sendo, neste trabalho, duas novas representacoes chamadas Error-Bounded Piecewise
Linear Approzimation (EBPLA) e Adaptive Indezable Piecewise Linear Approximation
(AIPLA) sao apresentadas nos Capitulos 4 e 5, respectivamente. A representagdo EBPLA
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utiliza algoritmos adaptativos para extracao de retas juntamente com erros maximos
por segmento para criagao de medidas lower boundings. Entretanto, essa representacao
necessita do armazenamento de dois coeficientes adicionais por segmento. A representacao
ATPLA flexibiliza a extracao de retas IPLA de modo a aproximar sequéncias numéricas por
uma quantidade variavel de retas. Diferentemente, a representacao AIPLA nao necessita
do armazenamento de coeficientes adicionais. Desse maneira, novos algoritmos podem

utilizar essas representagoes para indexagao e recuperagao de sequéncias numeéricas.
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CAPITULO 4

Error-Bounded Piecewise Linear

Approximation

Neste capitulo é proposta a representacao Error-Bounded Piecewise Linear Approxima-
tion (EBPLA) para indexagao e recuperacao de sequéncias numéricas. Essa representagao
utiliza algoritmos adaptativos, para extracao de representacdes Piecewise Linear Approxi-
mation (PLA) e armazena, junto as retas, os erros verticais maximos de cada segmento
aproximado. Posteriormente, é apresentado um algoritmo para extracao de representa-
¢oes EBPLA que utiliza uma abordagem bottom-up. Dessa maneira é possivel construir
envelopes utilizando os erros de cada segmento para criacao de uma nova medida lower
bounding. Na Secao 4.2 é proposta uma medida lower bounding para computar a distancia
euclidiana entre duas representagoes EBPLA. Finalmente, na Secao 4.3 sao destacados as

qualidades e as desvantagens da abordagem proposta.

4.1 Representacao EBPLA

A representacio EBPLA é uma extensao da representacao PLA, apresentada na
Secao 2.5.5, que possibilita a indexagao e recuperacao de sequéncias numéricas. Essa
representacao utiliza os erros verticais maximos positivos 07 e negativos §~ de cada
segmento para criacao de envelopes a fim de estabelecer medidas lower bounding.

Dada uma sequéncia S = (s1, o, ..., S,), a sua representagdo EBPLA tem o formato
X = ({(t1,v1),0,0), {(t2,v2), 05,05 ), .oy {(tms V), 6,5, 6,.)) onde (t;,v;) sdo pontos da
sequéncia original com amplitude v; e tempo t;. Os coeficientes §; e §; representam,
respectivamente, o maior valor absoluto dentre os erros verticais positivos e negativos

encontrados a partir de uma reta f que aproxima o segmento St(i e passa pelos pontos

—1)---ti
(ti—1,vi-1) e (t;,v;), sendo que o erro vertical em um tnico ponto é definido pela diferenca

s — f(k).
Nesta abordagem, os pontos que delimitam cada segmento de reta pertencem a sequéncia

original. Dessa maneira, obtém-se as retas que aproximam cada segmento utilizando-se o
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Figura 13 — Aproximacao da sequéncia numérica, linha continua laranjada, por meio de
representacoes EBPLA, linha tracejada azul. Nesse exemplo, uma sequéncia
de tamanho 64 foi representada por 4 segmentos de retas. Na Figura (a) os
segmentos de reta sdo computados a partir do método de interpolagao e na
Figura (b) utilizou-se o método de regressao. Nota-se que, todos os segmentos
de reta sao delimitados por envelopes, linhas tracejadas verdes, construidos a
partir dos erros de aproximacao verticais maximos positivos e negativos.

método de interpolacao. Esse método foi escolhido devido o seu baixo custo computacional,
O(1), e pela estratégia adotada na computacao da medida lower bounding descrita na
Secao 4.2. Observa-se que uma outra estratégia poderia utilizar o método de regressao e
usar o mesmo conceito de envelopes, como ilustrado na Figura 13.

Qualquer algoritmo adaptativo que extrai representacbes PLA pode ser facilmente
modificado para extracao de representacoes EBPLA. Nesta dissertacao, modificou-se a
abordagem bottom-up, apresentado na Se¢ao 2.5.5, uma vez que essa abordagem produz
melhores aproximagoes (KEOGH et al., 2001c¢) e a computagao dos erros 7 e §~ ndo possui
custo adicional. Dada uma sequéncia S e um erro maximo por segmento €, o Algoritmo 12
obtém a representagdo EBPLA de S cujos erros de aproximacao de cada segmento nao
ultrapassam e. Primeiramente, como no algoritmo original, aproxima-se S por meio de
todos os segmentos possiveis de comprimento igual a dois. Adicionalmente, atribui-se o
valor 0 para os erros d e 0~ de cada segmento visto que, inicialmente, a combinagao de
todos os segmentos é a propria sequéncia S. A cada iteragao, o algoritmo agrupa dois

segmentos adjacentes cujo erro de aproximacgao seja o menor. Porém, diferentemente
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do algoritmo original, durante a computacao do erro de aproximacao de cada segmento,
os erros 07 e 0~ também sdo obtidos e armazenados junto aos novos segmentos. Esse

procedimento itera até que os erros de todos os segmentos sejam menores ou iguais a €.

Algoritmo 12 FError-Bounded Piecewise Linear Approximation — Abordagem bottom-up

Entrada: Sequéncia S e erro maximo por segmento €
Saida: Lista de segmentos X
1: X < segmentos em S de tamanho 2
2: E' < custos para combinar dois segmentos adjacentes em X
3: 07,07 < erros verticais maximos positivos e negativos encontrados durante o calculo
de custos
4: enquanto min(F) < € faga
5: Encontre segmentos x;, ;11 em X e a posi¢do j cuja combinagao resulte em min(F)
6: Remova z; e ;11 de X e insira no lugar a sua combinagao, armazenando 6;? ed;
em sua tupla
7: Recalcule os custos para combinar o novo segmento com seus adjacentes, juntamente
com os erros maximos e minimos encontrados
8: retorna X

4.2 Distancia entre representacoes EBPLA

Nesta abordagem, pontos que delimitam segmentos de reta sdo considerados importan-
tes, caso contrario, durante o processo de segmentac¢ao outros pontos seriam escolhidos.
Porém, duas representacoes EBPLA distintas ndo compartilham os mesmos alinhamentos
de pontos, uma vez que o processo de segmentacao ¢ adaptativo. Por isso, quando neces-
sario, interpolam-se novos pontos a partir das retas que passam pelos pontos originais
de ambas as representagoes EBPLA para a computacao de uma medida lower bounding.
Além disso, envelopes sao construidos a partir dos erros 61 e 6~ de cada segmento a fim

de garantir a corretude dessa medida.

Dadas duas representacoes EBPLA X e Y, obtidas a partir das sequéncias (Q e S, a
distancia lbpppra(X,Y) é obtida da seguinte maneira. Para cada ponto p = (py, p2) em
X interpola-se um ponto ¢ = (¢}, q3) em Y, pela Equagao 19, utilizando-se a reta no
tempo correspondente. Como o ponto p pertence a (), os erros 47 e §~ associados & p sao
desconsiderados, entretanto, o ponto py’ nao existe em S, por isso esse ponto herda os erros
0% e 6~ correspondentes & posicao py; da representacao Y. Posteriormente, calcula-se a
distancia pontual lef’g’}i‘g A(p, ), definida na Equacao 20, entre cada par de pontos (z,y').
De maneira similar, para cada ponto y em Y interpola-se um ponto ¢’ em X no tempo
correspondente e, posteriormente, calcula-se lb%)g}iz 4(¢',y). Observa-se que os primeiros

e ultimos pontos de X e Y pertencem as sequéncias () e S, por isso nao precisam ser
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Figura 14 — Alinhamento das representacbes EBPLA X e Y, linhas continuas azuis, com
quantidades de segmentos 2 e 3, respectivamente. Para cada ponto perten-
cente a alguma das representagoes, indicado por circulo azul, calcula-se a
distancia para o ponto correspondente na outra representacao que equivale ao
comprimento das linhas continuas amarelas. Caso essa outra representagao
nao possua um ponto no mesmo alinhamento, interpola-se um novo ponto
a partir da reta correspondente e os erros verticais maximos 0" e 0~ para
construir os envelopes delimitados por linhas tracejadas verdes.

interpolados.

interpola(t, p,q) = ©2 P2 (t—p1)+ Do (19)
g1 — M

bE5E? (1, p2), 26+, 267), (a1, g2), 0™, y07))
(p2—267) — (g2 +y67))*, se (p2— x67) > (go +yd™)
= ((p2+20%) — (@2 — y07))*, se (p2+ %) < (g2 — yo~)

0, caso contrario

(20)

Essa estratégia usa apenas um pequeno subconjunto de pontos das sequéncias originais
para calcular a similaridade entre representacoes EBPLA. Além disso, nos casos em
que é necessario interpolar um novo ponto, compara-se esses pontos de modo que nunca
seja superior a distancia real. Por isso, a medida lbggpra € lower bounding da distancia
euclidiana. A Figura 14 ilustra o alinhamento entre duas representagbes EBPLA e os seus
envelopes construidos a partir dos erros 67 e 6~ de cada segmento.

Dadas as representagbes EBPLA X de tamanho n e Y de tamanho m, o Algoritmo 13

apresenta o procedimento para computar iterativamente (bggpy, A(X , Y) com custo O(m+n).
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¢ e )
Primeiramente, calcula-se a distancia pontual b (ponto) o tre os pontos iniciais. Depois
EBPLA ;

inicializam-se dois ponteiros para marcar os primeiros pontos de cada representagido. Esses
pontos permitirao a interpolacao de novos pontos p’ e ¢’ quando nao existir um alinhamento
entre as representacoes. Posteriormente, itera-se avancando sempre o ponteiro cujo sucessor
¢ 0 mais proximo com relagao ao tempo. Por exemplo, se o ponteiro da representacao
X avangar para o ponto X; entao o ponteiro da representagao Y marca um ponto Y;
cujo tempo é menor que o tempo de X;. Dessa maneira, utilizando-se os pontos Y; e
Y;+1, interpola-se um novo ponto ¢’ alinhado a X; que herda os erros 6" e §~ de Y4,
descarta-se os erros 7 e §~ de X; e contabiliza-se a distdncia pontual Ib E”;’}i‘; 4(Xi,q'). De
modo similar, quando o ponteiro da representagao Y avanca, contabiliza-se a distancia
pontual lb%’%%(q’,}/j). O algoritmo itera até que as distancias entre todos os pontos
intermediarios sejam contabilizadas. Por fim, contabiliza-se a distancia entre os pontos

finais de cada representacao, ignorando-se os erros 6+ e 0.

Algoritmo 13 Distancia entre representagoes EBPLA

Entrada: Representacoes EBPLA X e Y com n e m pontos, respectivamente
Saida: Distancia d entre X e Y
i+ j«1

2 d ¢+ I (X0, Y1)

3: enquanto (i+1) <ne (j+1) <m faca

4: se TEMPO(X;1) < TEMPO(Y};;) entdo

5: 1+ 1+1

6: ¢’ < INTERPOLA(TEMPO(X;), Y}, Y1) > definido na Equacao 19
7: Troque os valores dos erros 6" e 6~ de X; por 0

8: d d+ 27 (X, q) > definido na Equacio 20
9: senao

10: j—j+1

11: p' <= INTERPOLA(TEMPO(Y;), X;, X;11)

12: Troque os valores dos erros 07 e §~ de Y; por 0

13: d 4 d+Ibggi (0, Y5)

14: Troque os valores dos erros 6t e 6~ de X,, e Y}, por 0
15: d < d+ P (X, V)
16: retorna v/d

4.3 Consideracoes

Neste capitulo, apresentou-se a representacao EBPLA, que aproxima sequéncias numéri-
cas por meio de retas extraidas pelo método de interpolacao. Qualquer algoritmo adaptativo
existente que, durante o processo de segmentacao, compute o erro de aproximagao das
retas para os segmentos correspondentes, pode ser facilmente modificado para extracao
de representagoes EBPLA. Neste trabalho, modificou-se o algoritmo bottom-up (KEOGH

et al., 2001c), o qual gera retas com menor erro de aproximagao. Dessa maneira, melho-
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res tendéncias podem ser recuperadas em buscas por similaridade, juntamente com as
sequéncias originais.

Para criagdo de uma medida lower bounding, armazenou-se também, os erros maximos
positivos 61 e negativos ¢~ de cada reta. Esses erros foram utilizados para construcao
de envelopes de sequéncias a fim de garantir que a distancia entre pontos, pertencentes
a diferentes representacoes EBPLA, nao ultrapasse a distancia real entre as sequéncias
originais. Dessa maneira, usa-se dois niimeros reais positivos adicionais por reta. Por isso,
deve-se verificar a viabilidade do uso dessa representacao em aplicagoes onde a quantidade
de espaco para armazenamento ¢ limitada.

Nesta proposta, um algoritmo foi proposto para computar a distancia entre representa-
¢oes EBPLA. Esse algoritmo utiliza todos os pontos que delimitam as extremidades de
cada reta e, quando necessario, interpola novos pontos utilizando o método de interpola-
¢ao. Como pontos interpolados nao pertencem as sequéncias originais, os erros maximos
positivos e negativos associados aos segmentos sao usados para criagao de envelopes. Essa
estratégia garante que a distancia entre pontos interpolados nunca ultrapasse a distancia

real entre os pontos das sequéncias originais.
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CAPITULO 5

Adaptive Indexable Piecewise Linear

Approximation

Neste capitulo, uma nova representacao chamada Adaptive Indexable Piecewise Linear
Approzimation (AIPLA) é proposta para indexagao e recuperagao de sequéncias numéricas.
Essa representacao utiliza um algoritmo adaptativo top-down para extracao de retas
Indexable Piecewise Linear Approzimation (IPLA), apresentado na Se¢ao 3.1, de modo a
diminuir o erro de aproximacao para as sequéncias originais. Apesar de ser uma estratégia
adaptativa, a representacao AIPLA foi projetada para nao necessitar de armazenamento
do comprimento de cada reta e nem de coeficientes adicionais. Para isso, ela usa uma
representacao da arvore associada ao processo de extracao de retas para obter a mesma
informacao gastando-se menos de 2(m — 1) bits por representacao, onde m é a quantidade
de retas extraidas. Na Secao 5.3 é proposta uma medida lower bounding para computar
a distancia euclidiana entre duas representacoes AIPLA. Na Secao 5.4 sao apresentados
experimentos que sugerem empiricamente que essa medida lower bounding é correta nos

casos avaliados. Na Secao 5.5 serao considerados os pontos positivos desta abordagem.

5.1 Representacao AIPLA

A representacao AIPLA flexibiliza o processo de extracao de retas IPLA a fim de
diminuir o erro de aproximacao para as sequéncias originais. Para isso, um algoritmo
adaptativo top-down subdivide recursivamente os segmentos de uma sequéncia em duas
partes iguais até que todas as retas correspondentes tenham erro de aproximagao menor
ou igual a um erro maximo por segmento €s.,. Dessa maneira, melhores tendéncias podem
ser recuperadas, juntamente as sequéncias originais, em buscas por similaridade.

Dada uma sequéncia S = (s1, g, ..., Sn), a sua representagao AIPLA tem o formato
X =(R,T), onde R = ({ay,b1), (as,b2), ..., {am,by)) é uma lista contendo m retas IPLA.
Cada reta (a;, b;) possui comprimento multiplo de 2 com relacao ao eixo das abscissas e é

formada pelos coeficientes de inclinagao a; e de interceptacao no eixo das ordenadas b;. O
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Figura 15 — Aproximagdo de uma sequéncia numérica de tamanho 64 (linha continua
laranjada) por meio da representagdo AIPLA (linha tracejada azul). A repre-
sentacdo AIPLA também guarda a arvore associada ao processo de extragao de
segmentos para diminuir o espago de armazenamento em memoria secundaria.
Nesse exemplo, primeiro a sequéncia foi particionada em dois segmentos de
tamanho 32. Depois, esses dois segmentos foram subdivididos em 4 segmentos
de tamanho 16. Por tltimo, o primeiro segmento de tamanho 16 foi novamente
subdividido em duas partes de tamanho 8.

elemento T' é a arvore bindria associada ao processo de segmentacao e pode ser serializada
com menos de 2(m — 1) bits, como descrito na Segao 5.2. Os nds-diretérios de 7" indicam
as subdivisoes sucessivas dos segmentos de S e os nos-folhas marcam os niveis em que
foram encontradas as retas IPLA. Assim, obtém-se o comprimento [ de cada segmento
de reta observando-se o tamanho das sequéncias originais n e a profundidade d de cada
né-folha, tal que [ = n/2¢. A Figura 15 ilustra a representacdo AIPLA de uma sequéncia
numeérica.

O Algoritmo 14 recebe uma sequéncia S, um erro maximo por segmento €., € os indices
inicio e fim que delimitam o segmento a ser processado e retorna a representacao AIPLA
correspondente contendo uma lista de retas IPLA R e a arvore de chamadas recursivas
T'. Inicialmente, o algoritmo aproxima a sequéncia S com uma tUnica reta IPLA. Nesse
caso, os indices inicio e fim tém valores 1 e n, e Sy, é 0 segmento processado. Se o erro
de aproximacao dessa reta para o segmento S;_,, for maior que €4, particiona-se S
em dois segmentos de tamanhos iguais Sy e Sgi1..n. Depois, invoca-se recursivamente o
algoritmo para processar cada uma das parti¢oes. Por fim, a combinagao dos resultados
das duas chamadas recursivas é retornada. Essa combinacgao é feita da seguinte maneira:
as retas provenientes dos particionamentos esquerdo e direito sao adicionadas em uma

Unica lista R e, com relacao as subarvores correspondentes as duas chamadas recursivas,
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cria-se um novo noé-diretério T' e adicionam-se as respectivas subarvores como noés-filhos
da esquerda e da direita. Esse processamento recursivo é realizado até que cada uma das
retas ou tenha erro de aproximacao menor ou igual a €z, ou tenha tamanho igual a 2.
Nesse caso, retorna-se a reta juntamente com um no-folha, que representa o término desta

chamada recursiva.

Algoritmo 14 Adaptive Indexable Piecewise Linear Approximation

Entrada: Sequéncia S, erro maximo por segmento €4, inicio e fim do segmento
Saida: Lista de retas R e representacao de arvore T'
1: r < Extraia reta IPLA do segmento Sinicio... fim

2: s€ |Sinicio...fim| < 2 ou ERRO(r) < €4, entao

3: Adicione r em R

4: retorna (R, null)

5 R+ T+ {}

6: k < (fim — inicio)/2

7. (R, T") <~ AIPLA(S, €5y, inicio, k)

8: (R",T") <~ AIPLA(S, €54, k, fim)

9: Extraia todas as retas de R’ e R”, nessa ordem, e adicione em R

10: Adicione 7" e T" em T como sendo suas subarvores esquerda e direita
11: retorna (R, T)

5.2 Serializacao e Desserializacao de Arvores

Para serializar e armazenar em memoria secundaria as arvores associadas ao processo
de segmentacao das sequéncias, utilizou-se uma estratégia de enumeragao de arvores
binarias de modo a mapea-las para o dominio dos niimeros inteiros positivos. Sabe-se que a
quantidade de arvores binarias tinicas com k nés é dada pelo nimero de Catalao Cy, definido
recursivamente pelas fungoes de recorréncia Cy 1 = Zf:o CiCx—; e Cy = 1 (HILTON;
PEDERSEN, 1991). A partir dessas fungoes é possivel definir uma algoritmo que, dada
uma arvore bindria com k nds, computa um identificador tinico no intervalo (0, Cf].
Inversamente, pode-se também definir um outro algoritmo que constréi uma arvore binéria
com k nos a partir de seu identificador. Dessa maneira, armazena-se a arvore bindria de
uma representacao AIPLA que possui m retas gastando-se somente um inteiro positivo
de 2(m —1) —3/2logm — 1 bits. Observa-se que o uso de 2(m — 1) bits é possivel usando
o valor 1 para nés internos e 0 para nos externos, ordenados por uma travessia pré ou
em-ordem da arvore.

O Algoritmo 15 computa o identificador tnico de uma arvore 7' com k nds. Para
isso, usou-se a fungao bijetora g((ny,id;), (ng,ids)) = S CC g —i + (idy - Cy) +ids
definida a partir das quantidades de noés n; e dos identificadores id; das subarvores da
esquerda e da direita de T'. Desse modo, utilizando-se a fun¢ao g, primeiramente computam-

se os identificadores das subarvores menores e, recursivamente, os agrega para obter os
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identificadores das subarvores maiores. Quando os identificadores das maiores subarvores
de T sao agregados, obtém-se o identificador de 7'. O caso base desse algoritmo é aquele
onde a subarvore é composta por um tnico né-folha. Nesse caso retorna-se o identificador

com valor 0, uma vez que existe apenas uma maneira de representar essa arvore.

Algoritmo 15 Serializa arvore

Entrada: Representacao de arvore T’

Saida: Quantidade de noés n e identificador id
1: se T é null entao

retorna (0, 0)

(n1,id;) < SERIALIZA_ARVORE(SUBARVORE_ESQUERDA(T))

(ng,idy) < SERIALIZA_ARVORE(SUBARVORE_DIREITA(T))

n<+<n+n+1

id < S0 CiCnyymy—i + (idy - Cy) +idsy > C' s@o nimeros de Catalao
retorna (n,id)

O Algoritmo 16 realiza a operagao inversa do Algoritmo 15 para construir, recur-
sivamente, uma arvore binaria 7' com k noés a partir do seu identificador tinico. Para
isso, dados a quantidade de nés k e o identificador id de uma subarvore, inicialmente
T, computam-se os identificadores correspondentes as suas subarvores da esquerda,
pela funcio gy '(k,id) = (id — S)_y CiCr 1) div (CiCr_;), e da direita, pela fungio
95 ' (kyid) = (id — Y]y CiCy_i_1) mod (C;Cy_;), onde div e mod sio as operagoes de
divisao inteira e de resto da divisao inteira. O indice j equivale a quantidade de nés
da subarvore da esquerda e seu valor é escolhido de modo a minimizar a diferenca
id — Z{ZO C;Ch_;_1, tal que o resultado seja positivo. Posteriormente, utilizam-se os
identificadores de cada subarvore com ntmero de nés j e k — j — 1 para invocar nova-
mente o algoritmo a fim de continuar o processo de construcao dos niveis inferiores de
T. Finalmente, retorna-se um noé-diretério T cujos filhos da esquerda e da direita sao os
resultados das chamadas referentes as subarvores da esquerda e da direita. Esse processo
é realizado recursivamente até que k = 0 e id = 0, nesse caso, chegou-se a um né-folha e
por isso retorna-se o valor null.

Nota-se que nao é necessario o armazenamento explicito do ntimero de noés k para
desserializagao das arvores binarias. Esse valor pode ser obtido indiretamente utilizando a
quantidade de retas m contidas nas representacoes AIPLA. Como cada arvore binaria de
uma representacao AIPLA possui m nés-folhas e sabendo-se que cada né é representado

pelo valor null, entao, tem-se que £k = m — 1, a quantidade de nds internos dessa arvore.

5.3 Distancia entre representacoes AIPLA

Na abordagem AIPLA, as distancias entre retas de duas representacoes foram uti-

lizadas para computar uma medida lower bounding da distancia euclidiana. Embora
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Algoritmo 16 Desserializa arvore

Entrada: Quantidade de nés n e identificador id
Saida: Representacao de arvore T’
1: se n <1 entao

2: retorna null

3T {}

4: 1+ 0

5: enquanto id > C;C,_; | faca

6: id < 1d — C;Ch_i1

7 14— 1+1

8: T' < DESERIALIZA_ARVORE(i, id div C),_;_1) > div = divisao inteira
9:

T" < DESERIALIZA_ARVORE(n — ¢ — 1,id mod C,,_; 1)
Adicione 7" e T" em T como sendo suas subdrvores esquerda e direita
: retorna T’

==
—= O

diferentes representacoes AIPLA possuam quantidades diferentes de retas, nota-se que elas
representam sequéncias de mesmo tamanho e as suas retas tém comprimentos multiplos
de dois. Sendo assim, numa comparacao whole matching, existem dois casos possiveis de

alinhamentos.

No primeiro caso, alinham-se duas retas, pertencentes a representagoes diferentes, as
quais iniciam no mesmo indice e possuem o mesmo comprimento. Nesse caso, a distancia
entre retas é dada pela Equacao 18, apresentada na Secao 3.1, que define a distancia entre re-
tas IPLA. No segundo caso, alinham-se as retas ((a;, b1:), (@151, 01is1)s - - -5 (@1itks D1itk) ) s
pertencente a uma das representacoes, com uma tnica reta (as;, be;) de outra, de modo
que as retas (ay;, by;) e (ag;, byj) comegam no mesmo indice e a soma dos comprimentos das
retas ((@14, b1i), (@1it1, 010415 - - - (Q1itk, D1ivk)) seja igual ao comprimento da reta (as;, baj).
Nesse caso, divide-se a reta (as;, bo;) em k partes, onde k é a quantidade de retas em
({a14, b13), (@1iv1, b1it1), - - - (@1i4k, b1isk)) €, posteriormente, calcula-se a distdncia entre
cada uma das partes e as retas correspondentes da outra representacao. Porém, caso
fossem computadas k retas IPLA, provavelmente ndo seriam as mesmas k partes da reta
(agj, be;). Por isso, um valor multiplo do erro maximo por segmento €,., é subtraido da
distancia desse alinhamento para garantir que a medida seja lower bounding da distancia
euclidiana, neste trabalho utilizou-se o valor 3¢, encontrado empiricamente conforme
mostrado na se¢ao seguinte. A Figura 16 mostra o alinhamento completo entre duas

representacoes AIPLA.

Quando ocorre o alinhamento de k retas de uma representacao com apenas uma reta de
outra, a comparacao é feita individualmente para cada uma das suas k partes. Cada reta
IPLA de comprimento [ é extraida de modo que os valores de seu contradominio sejam
obtidos por dominios no intervalo [1,1], como apresentado na Se¢dao 3.1. Por isso, as k — 1
partes subsequentes a primeira sao deslocadas para a esquerda por meio da Equagao 21

para que comecem no indice de valor 1. Dessa maneira, calcula-se a distancia quadratica
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Figura 16 — Distancia entre duas representacoes AIPLA, que sao indicadas pelas linhas
pontilhadas azuis, extraidas a partir de duas sequéncias, indicadas pelas linhas
continuas laranjadas. A distancia entre as duas representacgodes equivale ao
comprimento das linhas continuas amarelas. Nota-se que, em cada alinhamento
entre as barras verdes, mais de uma reta pertencente a uma representagao
podem estar alinhadas com uma tnica reta de outra. Nesse caso, ¢ necessario
subtrair um valor multiplo de €., para que a medida seja lower bounding.

Ib%;pr4 entre k retas de uma representagido e uma tnica reta de outra, representadas
por k partes independentes com deslocamento d,., utilizando-se a Equacao 22, onde o
deslocamento da r-ésima reta ¢ d, = (37_;[;) — [, tal que a primeira das k retas comega

no indice ¢ e possui comprimento /;.

flx+d)=alzx+d)+b

(21)
=az + (ad + b)
lb,%UPLA(«alh bli>; <a1¢+17 bu+1>, S <661i+k, b1i+k>>7 (sz, b2j>>) =
i+k L 2
= max 0, Z Z |:(CL1Tt + bl?‘) - (agjt + <CL2de + b13>>:| - 36569)
r=1 t=1
Ll +1)(20 +1 (22)
UESVCURR
= max | 0, Z + (L + 1) (a1 — a2r)(bir — (agjdy +b2j)) | — 36869
iel

+ 1 (b1 — (az;d, + sz))2

Dadas duas representagoes AIPLA X = ((a11,b11), (a12,012), - - -, (@1, bim), T1) € ¥V =
({ag1,b21), (@92, b22), . .., (asn, bayn), To) dois algoritmos equivalentes foram propostos para

computar uma medida lower bounding da distdncia euclidiana, sendo o primeiro offline e
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segundo online. O primeiro, descrito no Algoritmo 17, recupera o comprimento [ de cada
segmento de reta observando a profundidade d dos nés-folhas das arvores 17 e T de cada
representacao, tal que [ = s/2% e s é o tamanho das sequéncias originais. Posteriormente, as
retas de X sao alinhadas com as retas de Y de modo que, em cada alinhamento, a posi¢ao
inicial das primeiras retas e a soma de cada conjunto de retas sejam iguais. Finalmente, a
raiz quadrada da soma das distancias quadraticas entre as retas de cada alinhamento é
calculada da seguinte maneira: se o alinhamento possui uma reta para cada representacao,
utilize a medida lower bounding entre retas IPLA (035, 4, descrita na Secao 3.1. Caso o
alinhamento possua mais de uma reta, pertencentes a uma das representagoes, e uma

tinica reta, pertencente a outra, utilize a medida lower bounding 1b%;p; 4-

Algoritmo 17 Distancia entre representacoes AIPLA — Abordagem offiline
Entrada: Representagoes AIPLA X = (R, T1) e Y = (Ry, 1)
Saida: Distancia d entre X e Y

1: dist < 0

2: Recupere o comprimento de cada reta utilizando as arvores 77 e Ty

3: P < Alinhe R; e Ry de modo que cada alinhamento tenha retas R} e R}

4: para todo alinhamento p = (R}, R)) € P faca

5: se |R)| =1e |R,| =1 entao

6: dist < dist + (b3 p; 4 (R}, RY) > descrito no Capitulo 3
7 senao se |R}| > 1 entao

8: dist < dist + 0% p; (R, RS) > descrito na Equacao 22
9: senao

10 dist < dist + (b4, pp4(Ry, RY)

11: retorna v dist

O Algoritmo 18, diferentemente, nao realiza um pré-processamento das listas de retas
Ry e Ry, pertencentes a cada uma das representacoes AIPLA, a fim de compor previamente
todos os alinhamentos. Em vez disso, comparam-se pares de retas alinhadas de maneira
iterativa considerando-se divisoes e deslocamentos quando necessario. Primeiramente,
como no algoritmo anterior, recuperam-se os comprimentos das retas utilizando-se as
arvores das respectivas representagdoes AIPLA. Adicionalmente, inicializam-se os indices
1 =1e j =1, para marcar as proximas retas a serem comparadas em Ry e Ry. Na proxima
etapa, itera-se nas listas de retas R; e Ry para calcular as distancias entre pares de retas
alinhadas da seguinte maneira: se Ry; e y; tém o mesmo comprimento, entao adicione
1635, 4(R1i, Roj) a distancia total e incremente os indices i e j. Caso contrério, a reta
com comprimento maior, pertencente a uma das representacoes, é comparada com as
préximas retas da outra representacdo. A cada comparagio, adiciona-se [b7p; 4( Ry, Raj)
a uma variavel temporaria tmp, considerando-se os menores comprimentos entre retas e
deslocamentos necessarios, e incrementa-se o indice correspondente as retas que possuem
comprimento menor. Quando nao é mais possivel deslocar a reta maior, adiciona-se

max (0, tmp — 3¢) a distancia total e incrementa-se o indice correspondente a reta que
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possui comprimento maior. Esse procedimento é realizado até que as todas as distancias

quadraticas entre retas alinhadas sejam contabilizadas em dist e, finalmente, retorna-se a

distancia final v/dist.

Algoritmo 18 Distancia entre representagoes AIPLA — Abordagem online

Entrada: Representagoes AIPLA X = (R, T1) e Y = (Ry,T»), com m e n retas
Saida: Distancia dist entre X e Y

1: dist <0

2 i j 1

3: Recupere os comprimentos de cada reta utilizando as arvores T} e T5

4: enquanto : < m e j <n faga

5: se COMPRI(Ry;) = COMPRI(R;;) entdo > 1 reta com 1 reta

6: dist < dist + lb%PLA entre Ry; e jo

7: 1 1+1

8: je g+l

9: senao se COMPRI(Ry;) > COMPRI(R,;) entao > 1 reta com muitas retas
10: tmp < d <+ 0
11: enquanto d < COMPRI(R;;) faca
12: r1 <— Desloca R;; para esquerda d posigoes

13: tmp « tmp + b3 p; 4 entre ry e Ry, considerando o comprimento de Ry;
14: J—g7+1

15: dist < dist + max (0, tmp — 3¢)

16: 141+ 1

17: senao > muitas retas com 1 reta
18: tmp < d <+ 0

19: enquanto d < COMPRI(Ry;) faga
20: ro <— Desloca Ry; para esquerda d posicoes
21: tmp < tmp + lb% pra €ntre Ry; e ry considerando o comprimento de Ry;
22: 14— 1+1
23: dist < dist + max (0, tmp — 3¢)
24: JJ+1

25: retorna v dist

5.4 Corretude da medida lower bounding lbsrpra

Como apresentado na secao anterior, a medida lby;pr 4 utiliza as distancias entre retas
IPLA como lower bounding da distancia euclidiana. Quando se forma um alinhamento que
compara apenas uma reta IPLA de cada uma das representagoes AIPLA, usa-se a medida
lbrpra para computar a sua distdncia. Quando mais de uma reta, pertencentes a uma das
representacoes, sao alinhadas com apenas uma reta, de outra, divide-se esta em partes
individuais para uso da medida lb;pr 4. Entretanto, nesse segundo caso, subtrai-se um
valor multiplo do erro maximo por segmento €z, para que a medida lbarpra nao ultrapasse

a distancia euclidiana entre os segmentos das sequéncias originais correspondentes.
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Nesta proposta, subtraiu-se, no maximo, o valor 3e,., de cada alinhamento do segundo
tipo. Para verificar empiricamente a corretude desta proposta, foi conduzido um expe-
rimento utilizando sequéncias numéricas geradas a partir de um modelo de caminhadas
aleatorias. Esse modelo foi utilizado principalmente devido sua capacidade de geragao de
sequéncias com variagoes semelhantes aquelas comumente encontradas em diversas areas
do conhecimento. Além disso, técnicas, tais como o método das diferencas (HAMILTON,
1994), podem ser utilizadas a fim de converter sequéncias desse dominio para o de outros
modelos.

Para realizacao desse experimento, 80000 sequéncias numéricas de tamanho 512 foram
aproximadas por meio de representacoes AIPLA utilizando um mesmo erro maximo por
segmento €5, = 8.14. No processo de segmentagao utilizou-se a distancia euclidiana
quadratica como medida de erro de aproximagcao entre uma reta e o segmento correspon-
dente da sequéncia original. Dentre as 80000 sequéncias, um quarto foram aproximadas
por representacoes AIPLA contendo apenas 1 reta e as sequéncias restantes, igualmente
distribuidas, foram aproximadas por representagoes com 2, 3 ou 4 retas. Dessa maneira,
observou-se as distadncias méaximas entre representacoes AIPLA, distsrpra, obtidas a
partir de comparacoes entre as representacoes contendo apenas uma reta e representagoes
com k retas, tal que 1 < k < 4, totalizando 4 x 20000% calculos de distancia computados.
A distancia dist srpra € similar a medida lower bounding lbarpra, porém, a primeira nao
subtrai um valor multiplo de €,.,. Como apresentado na Tabela 1, quando duas represen-
tagoes AIPLA, que contém apenas uma reta, sdo comparadas, a distancia aproximada
nunca ultrapassa a distancia real. Porém, nos casos em que uma das representacoes possui
mais do que uma reta, a distancia aproximada pode ser maior que distancia real. Nesses
casos, percebeu-se que quanto mais retas essa representagao possui, maior é a diferenca
minima entre as distancias reais e a distancias aproximadas. Além disso, a menor diferenca

minima absoluta foi 21.3384, que, por sua vez, ¢ menor que €.

5.5 Consideracoes

Neste capitulo, apresentou-se a representacao AIPLA que aproxima sequéncias numéri-
cas por meio de retas IPLA. Diferentemente a estratégia IPLA, utilizou-se um processo de
segmentacao top-down e adaptativo para extragdo de representacoes AIPLA. A quantidade
de retas a serem utilizadas para aproximar uma sequéncia foi dependente da variacao
de seus valores e do erro maximo por segmento €44, escolhido como parametro. Dessa
maneira, pode-se extrair melhores tendéncias que aquelas da representacao IPLA.

Representacoes adaptativas, como a representacao Error-Bounded Piecewise Linear
Approzimation (EBPLA), apresentada no Capitulo 4, precisam armazenar o tempo de
cada ponto ou, de outra forma, os comprimentos de cada segmento aproximado. Nesta

abordagem, propos-se guardar a arvore associada ao processo de segmentacao para que,
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Tabela 1 — Maximas distancias aproximadas e reais em grupos contendo representacoes
ATIPLA com k retas e suas sequéncias correspondentes. A primeira coluna indica
o grupo, a segunda coluna apresenta as maiores distancias, dist4rpr 4, entre as
representacoes de cada grupo e aquelas contendo apenas uma reta, k = 1; a
terceira mostra as maiores distancias entre suas sequéncias correspondentes;
e a quarta, a diferenca absoluta entre as duas colunas anteriores. Percebe-se
que quanto mais retas de uma representacao sao comparadas com uma tunica
reta de outra, menor é a diferenca absoluta, exceto no cenario onde as duas
representacoes possuem uma Unica reta. Como o valor ey, utilizado para
extracao das representacoes foi 8.14 e a maior diferenca absoluta foi 21.3384, a
subtracao de 3€,4 de distarpra ¢ suficiente para assegurar a propriedade de
lower bounding nesse conjunto de dados.

k| aprox real laprox — real|
1 0 0 0
2 | 98.5014 77.1630 21.3384
3 | 54.1265 34.6620 19.4645
4 | 57.2665 38.0935 19.1729

posteriormente, durante a comparacao entre representacoes AIPLA, fosse possivel recuperar
o comprimento de cada segmento. A forma serializada dessa arvore ocupa apenas um
inteiro positivo com menos de 2(m — 1) bits, onde m é a quantidade de retas pertencentes
a cada representacao. Como, geralmente, poucas retas sao utilizadas na aproximacgao
de sequéncias, devido ao problema da alta dimensionalidade (OTTERMAN, 1992), essa
estratégia torna-se viavel.

Também foi proposta uma nova medida lower bounding para distancia euclidiana. Para
isso, utilizou-se a medida lb;py 4, apresentada na Secdo 3.1, entre retas ou partes de retas,
e, no caso em que partes de retas sao comparadas, subtraiu-se um valor multiplo do erro
maximo por segmento €,., de cada alinhamento. Demostrou-se empiricamente que, nos
cenarios considerados, lbarpra < dist. Dessa maneira, é possivel indexar representagoes
AIPLA para acelerar o processo recuperacao de sequéncias numéricas. Nota-se que essa

medida lower bounding pode ser melhorada estudando-se a natureza do problema.
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CAPITULO

Agrupamento de Sequéncias Numéricas

para Buscas por Similaridade em Lote

Neste capitulo foram adaptados algoritmos para acelerar buscas por similaridade reali-
zadas em lote. Nesse tipo de busca, miltiplas sequéncias sao consultadas simultaneamente
e, ao final do processo, retorna-se separadamente os seus resultados. Essa técnica pode ser
util pois quando miultiplas consultas sao processadas separadamente existe o problema de
mal-uso dos dados recuperados. Por isso, agruparam-se sequéncias de consultas a fim de
reduzir a quantidade de acesso a memoria secundaria. Dessa maneira, todas as sequéncias
de consulta pertencentes a um mesmo grupo compartilham informacoes recuperadas pelas
estruturas de indexacao. Na Secao 6.1 sao apresentados os algoritmos propostos para reali-
zagao de buscas por similaridade em lote. Na Secao 6.2 sao apresentadas cinco estratégias
para agrupar sequéncias de consulta que foram utilizadas em trabalhos correlatos para
outras finalidades. Por tltimo, na Secao 6.3 sao feitas as consideragoes sobre o uso dessa

técnica.

6.1 Buscas por Similaridade em Lote

Como apresentado no Capitulo 2, existem duas etapas distintas para a realizacao de
buscas por abrangéncia: a etapa de indexacao e a etapa de recuperacao. Na etapa de
indexacao, sequéncias sao organizadas em estruturas multidimensionais ou métricas, tais
como R-Trees e M-Trees, de modo que grupos de sequéncias similares pertencam a um
mesmo noé-folha. Na etapa de recuperagao, buscam-se sequéncias indexadas similares
a uma sequéncia de consulta utilizando-se essa organizacao de nds. Dessa maneira, é
possivel realizar a poda de ramos nao promissores, reduzindo a quantidade de acessos a
memoéria secundaria e o nimero de calculos de similaridade entre a sequéncia de consulta
e sequéncias candidatas.

Quando multiplas consultas sao processadas separadamente existe o problema de

mal-uso dos dados recuperados durante a execucao de cada busca. Consultas similares
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Figura 17 — Multiplas consultas por similaridade em uma estrutura de indexacdo no
formato de arvore. A Figura 17a ilustra o espaco indexado pela estrutura
em 17b. Dadas duas consultas ), e ()5, representadas por circulos e flechas
amarelos e laranjas, respectivamente, percebe-se que, se fossem realizadas
duas buscas de maneira isolada, alguns nds seriam recuperados duas vezes
da meméria secundaria, como é o caso dos nds apontados pelos containers
U5 e (5, este tltimo contendo as sequéncias D, ¥ e F. Um método eficiente
agruparia as sequéncias de consulta e recuperaria os nos candidatos apenas
uma vez de modo que as buscas fossem processadas simultaneamente.

percorrem caminhos similares nas estruturas de indexacgao e, por isso, acessam a memoria
secundaria repetidas vezes para recuperar nos recorrentes. Nesse caso, buscas por similari-
dade em lote sdo utilizadas para recuperagao eficiente dos nos das estruturas de indexacao.
Primeiramente, agrupam-se consultas similares, as quais possivelmente percorreriam cami-
nhos parecidos nas estruturas de indexagao e, posteriormente, processa-se simultaneamente
as consultas de cada grupo para evitar acessos repetidos & meméria secundaria. A Figura 17
ilustra o cenario onde miultiplas sequéncias similares sdo consultadas nas estruturas de
indexagao.

Uma estratégia simples de agrupamento de sequéncias de consulta cria um tnico
grupo contendo todas as sequéncias e realiza apenas uma varredura no indice (MOON;
WHANG; LOH, 2001). Essa estratégia pode melhorar a busca quando as sequéncias sao
similares entre si. Porém, quando as sequéncias sdo muito dissimilares, todo o indice
pode ser recuperado e armazenado em meméria primaria. Além disso, a quantidade de
computacoes de similaridade entre sequéncias aumenta uma vez que, durante a etapa de
processamento dos nés-folhas, calcula-se a distancia entre cada sequéncia de consulta e
cada sequéncia candidata. Portanto, a escolha da estratégia de agrupamento das consultas

impacta diretamente no desempenho de buscas por similaridade em lote.

O Algoritmo 19 apresenta o procedimento geral para realizacdo de buscas por similari-
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dade em lote. Dados um conjunto com N sequéncias de consulta Q = (Q1,Qa, ..., Qn),
uma funcao de agrupamento f e outros parametros a depender do tipo de consulta, tais
como raio de abrangéncia € ou quantidade de vizinhos k, o algoritmo retorna uma lista
de resultados para cada consulta @);. Primeiramente, aplica-se a funcdo f em ) para
obter um conjunto G = (G1,Gs, ..., Gy) contendo M grupos de sequéncias similares.
Posteriormente, invoca-se um algoritmo de busca especifico em lote para processar cada
grupo G;. Esse algoritmo pode ser uma busca em abrangéncia ou uma busca pelos k
vizinhos mais préximas, por exemplo. Finalmente, as listas de resultados provenientes do
processamento de cada grupo G sao ordenadas conforme a disposicao das consultas @);.

O Algoritmo 20 implementa a busca por abrangéncia em lote. Dados um grupo
Q = (Q1,Q2,...,Qn) contendo N sequéncias de consulta, um raio de abrangéncia € e o
no-raiz do indice, o algoritmo retorna uma lista de resultados para cada sequéncia Q);.
Primeiramente, cria-se um container que abrange a area de todas as sequéncias de consulta.
Para isso, pode-se comecar com um container que abrange uma tnica consulta, como
apresentado no Capitulo 2, e, gradualmente, aumenté-lo a medida que uma nova sequéncia
é considerada. Nota-se que, no caso de R-Trees, a ordem das sequéncias nao influencia
no retangulo final pois essa é uma estrutura espacial. Porém, no caso de M-Trees, a
escolha da sequéncia inicial, ou centro da esfera, é importante uma vez que essa é uma
estrutura métrica. Nesse caso, escolheu-se aquela cuja soma das distancias para todas
as outras sequéncias fosse a menor. Posteriormente, partindo-se do noé-raiz, o algoritmo
percorre todas as ramificagoes subjacentes cujos containers possuam sobreposi¢ao com o
container do grupo de consulta. Esse processo é realizado recursivamente até que todos os
noés-folhas sejam alcancados. Quando algum no-folha é alcangado, as sequéncias candidatas
C; pertencentes ao seus objetos sao avaliadas para cada sequéncia de consulta @); e, se

dist(Q;, C;) < ¢, entao C; é adicionada ao resultado da consulta @Q;.

Algoritmo 19 Busca genérica em lote

Entrada: Lista de sequéncias de consulta (), estratégia de agrupamento f, né-raiz e
outros parametros como raio de abrangéncia ¢ ou quantidade de vizinhos k
Saida: Lista S contendo listas de resultados para cada consulta em ()
1: S« {}
2: G+ f(Q) > Aplica estratégia f para formar grupos
3: para todo grupo € G faga
4 S’ + Invoca algoritmo de busca com parametros adequados para processar grupo
5: para resultado € S’ faga
6 Encontre indice ¢ que mapeia resultado para S
7 Insira resultado em S;
8

retorna S

Buscas por abrangéncia em lote também podem ser usadas juntamente com repre-
sentagoes reduzidas de sequéncias numéricas tais como Error-Bounded Piecewise Linear
Approzimation (EBPLA) e Adaptive Indezable Piecewise Linear Approzimation (AIPLA).
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Algoritmo 20 Busca por abrangéncia em lote

Entrada: Grupo de consultas GG, raio de abrangéncia € e né raiz
Saida: Resultado S contendo listas de sequéncias com distancia menor ou igual que €
para as respectivas consultas

LS+ P+ {} > Inicializa pilha P
2: Cg < CRIA_CONTAINER(G, €) > Cria container para um grupo de consultas
3: INSERE_PILHA(P, raiz)

4: enquanto PILHA_VAZIA(P) ¢ falso faga

5: nd <— REMOVE_PILHA(P)

6: se noé ¢é diretorio entao

7: para todo obj € OBJETOS(né) tal que CONTAINER(0bj) sobrepoe Cg faga

8: INSERE_PILHA (P, FILHO(0bj))

9: senao se no ¢ folha entao

10: para todo obj € OBJETOS(né) faga

11: para 1 <i < |G| faga

12: se dist(G;, SEQUENCIA(0bj)) < € entao

13: Insira SEQUENCIA(0bj) em S;

14: retorna S > Retorna listas de sequéncias

Para isso é necessario que a representacao fornega uma medida lower bounding, como
apresentado no Capitulo 2. Dessa maneira, primeiramente, indexam-se referéncias para
as sequéncias originais utilizando-se as representagoes como chaves. Posteriormente, em
uma busca por abrangéncia, buscam-se referéncias de sequéncias candidatas por meio da
representacao reduzida da sequéncia de consulta e, posteriormente, aplica-se uma etapa
de pés-processamento para recuperar e descartar aquelas que nao fazem parte de algum

resultado.

6.2 Estratégias de Agrupamento de Consultas

Nesta secao sao apresentadas cinco estratégias de agrupamento de consulta para
realizacao de buscas por similaridade em lote. Essas estratégias foram adaptadas a partir de
trabalhos relacionados que agruparam sequéncias em outros contextos, tais como, na etapa
de indexacao de subsequéncias (FALOUTSOS; RANGANATHAN; MANOLOPOULOS,
1994). A primeira estratégia é aquela que cria somente um grupo contendo todas as
sequéncias de consulta. Neste trabalho, essa estratégia é referenciada como estratégia
Single Grouping (SG). Além dessa estratégia, avaliaram-se outras quatro, descritas nas
secOes seguintes, para verificar a importancia do método de agrupamento de consultas
para o processamento de consultas por similaridade em lote, sendo elas: N-Random
Grouping (NRG), Maximum Capacity Grouping (MCG), Adaptive Grouping (AG), K-
Medoids Grouping (KMG).
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6.2.1 Estratégia N-Random Grouping

Dados um conjunto de sequéncias de consulta e uma quantidade de grupos N, a
estratégia N-Random Grouping (NRG) escolhe aleatoriamente N sequéncias para iniciar
grupos e depois insere as sequéncias restantes nos grupos cujas sequéncias sejam as mais
similares. A escolha do grupo de uma sequéncia é feita da seguinte maneira: para cada
um dos N grupos, mantém-se um container que delimita suas sequéncias, inicialmente
apenas uma sequéncia escolhida aleatoriamente. Posteriormente, cada consulta restante é
inserida no grupo cujo container associado seja o melhor, expandindo-o se necessario. O
melhor container é aquele que abrange totalmente a nova sequéncia ou, caso nao exista, é
aquele que ofereca 0 menor aumento de seu volume. Em caso de empate, escolhe-se aquele

que tenha o menor volume.

6.2.2 Estratégia Maximum Capacity Grouping

A estratégia Maximum Capacity Grouping (MCG) limita a quantidade de sequéncias
pertencentes a um grupo em vez de escolher uma quantidade fixa de grupos. Nessa
estratégia nao se utilizam heuristicas para formar grupos mais compactos. Dado um
conjunto de sequéncias de consulta e a quantidade maxima M de sequéncias, primeiramente
cria-se um novo grupo, e, posteriormente, tenta-se inserir as préximas M sequéncias. Caso
ainda existam sequéncias sem grupo, cria-se um novo grupo e repete-se o processo. Esse

processo ¢ realizado até que todas as sequéncias de consulta pertencam a algum grupo.

6.2.3 Estratégia Adaptive Grouping

Em (FALOUTSOS; RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994), os autores empre-
garam uma técnica para agrupar pontos n-dimensionais em Minimum Bounding Rectan-
gle (MBR) durante a operagao de insergdo em R-Trees. Dado um conjunto de pontos,
primeiramente, essa técnica cria um novo MBR. Depois, ¢é verificado se os pontos restantes
devem ser incluidos no ultimo MBR criado ou em ou novo MBR. Para isso, calcula-se o
custo marginal cmp.ree = [1%,(L; + 0.5)/k, onde L; é a largura da i-ésima dimensdo de
um MBR e k é a quantidade de pontos no MBR. Dessa maneira, inclui-se um proximo
ponto no MBR atual caso o custo marginal apés a sua insercao seja inferior ou igual ao
custo marginal anterior e, caso contrario, insere-se em um novo MBR.

A estratégia Adaptive Grouping (AG) é uma adaptagao da técnica utilizada em (FA-
LOUTSOS; RANGANATHAN; MANOLOPOULOS, 1994) para o contexto de agrupa-
mento de sequéncias. Diferente da técnica anterior, na estratégia AG, verificam-se todos
os containers criados até o momento para a insercao de uma nova sequéncia de consulta e
nao somente o ultimo criado. Além disso, no caso de M-Trees, o custo marginal é dado

por cMafiree = (r + 0.5)%/k, onde r é o raio de uma esfera, d é a dimensdo suposta do
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espaco e k a quantidade de sequéncias nesse grupo. Esse custo é justificavel pois seu valor
cresce proporcionalmente ao volume da esfera, assim como o custo marginal cmpg_srees-

O Algoritmo 21 implementa a estratégia AG. Dado um conjunto de sequéncias de
consulta @ = (Q1,Qs, - .., Qn), retornam-se grupos de sequéncias similares de modo que
nao seja possivel adicionar mais sequéncias a algum grupo sem que seu custo marginal
aumente. Primeiramente, inicializam-se um conjunto de grupos G e um conjunto de
containers C. Posteriormente, cria-se o primeiro grupo contendo (); e adiciona-se a G.
Depois, a partir de ()7 cria-se um novo container, associado a ()1, e insere-se em C'. Para
cada sequéncia restante ();, avalia-se o custo marginal de cada container ao adiciona-la
a um dos grupos previamente criados. Se o custo marginal de um dos containers, apos
a sua expansao, for menor ou igual que seu custo marginal anterior, adiciona-se (); no
grupo correspondente e atualiza-se o seu container. Caso contrério, cria-se um novo grupo
contendo ); e associa-se a um novo container criado a partir de ();. Esse procedimento é

realizado até que todas as sequéncias pertencam a algum grupo.

Algoritmo 21 Estratégia Adaptive Grouping

Entrada: Conjunto de N sequéncias de consulta @)

Saida: Lista de grupos GG contendo listas de sequéncias similares entre si
LG+ C+{} > Inicializa conjuntos de grupos G e de containers C
2: Adicione {@Q1} a G
3: Adicione {CRIA_CONTAINER(Q;)} a C'

4: para 2 <1 < N faga

5 novo_grupo < verdadeiro

6 para 1 < j < |G| faga

7: ¢ < EXPANDE_CONTAINER(C}, ();)

8 se CUSTO_MARGINAL(c, |G| 4+ 1) < CUSTO_MARGINAL(C}, |G;|) entao
9 Adicione Q; a G

10: Oj —cC

11: novo_grupo < falso

12: saia do laco

13: se novo_grupo entao

14: Adicione {Q;} a G

15: Adicione {CRIA_CONTAINER(Q;)} a C

16: retorna GG

6.2.4 Estratégia K-Medoids Grouping

A estratégia K-Medoids Grouping (KMG) encontra K grupos ao redor de sequéncias
representativas, chamadas medoids, de modo que a soma de todas as sequéncias para
seus medoids seja minimizada. Existem varios algoritmos na literatura para encontrar os

K-medoids em um conjunto de sequéncias numéricas. O mais conhecido é o algoritmo

Partition Around Medoids (PAM) (ROUSSEEUW; KAUFMAN, 1990). Porém, nesta
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dissertacao, utilizou-se o algoritmo descrito em (PARK; JUN, 2009) pois, apesar de sua
simplicidade, ele consegue melhor desempenho que o algoritmo PAM em termos de tempo.

Dado um conjunto de sequéncias numeéricas, o Algoritmo 22 descreve o processo
para encontrar os K grupos de sequéncias de consulta a partir dos medoids. Primeira-
mente, computa-se a matriz de distancia entre todas as sequéncias para utilizacao nas
etapas seguintes. Essa matriz é utilizada em todas as etapas subsequentes para evitar a
recomputagao de distancias entre sequéncias.

Na etapa seguinte, formam-se K grupos iniciais G = (G1, Gy, . .., Gk) utilizando-se
uma heuristica. Essa etapa é importante pois, quanto melhor forem os medoids iniciais,
mais rapida sera a convergéncia do algoritmo. Primeiramente, computa-se a soma das
distdncias normalizadas v; = Y1 | (M;;/ Y12, M) para cada sequéncia j, onde M,;; sdo
as distancias precomputadas entre a sequéncia j e as sequéncias ¢, e > ;" ; My é o fator de
normalizacao referente a sequéncia ¢. Posteriormente, escolhem-se as K sequéncias que
obtiveram os menores valores v; para serem os medoids iniciais e atribuem-se as sequéncias
restantes para o grupo cujo medoid seja 0 mais proximo.

Na préxima etapa, iterativamente, realizam-se modificagoes locais em G de modo a
minimizar custo dessa configuracao, sendo o custo definido pela soma das distancias entre
todas as sequéncias e os medoids de seus respectivos grupos. Para isso, escolhem-se novas
sequéncias como medoids e reatribuem-se as sequéncias restantes para grupos cujo novo
medoid seja o mais proximo. A atualizacao dos medoids é feita de modo que a soma das
distancias intragrupo das sequéncias escolhidas para as outras seja a menor naquele grupo.
Dessa maneira, se o custo da nova configuragao for menor que o custo da configuracao
anterior, mantém-se a nova configuracao e repete-se o processo. Caso contrario, finaliza-se

o algoritmo e a configuragao atual é retornada.

Algoritmo 22 Estratégia K-Medoids Grouping

Entrada: Conjunto de sequéncias de consulta ) e quantidade de grupos K
Saida: Lista de grupos GG contendo listas de sequéncias similares entre si
1: M < COMPUTA_MATRIZ((Q) > Computa matriz de distancia entre sequéncias
Para cada sequéncia j em @), compute v; = Y1 (M;;/ >0, M)
Escolha as K sequéncias com menor valor v; para serem os medoids iniciais
Forme K grupos G = (G1, G, ..., Gg) a partir das sequéncias escolhidas
Insira as sequéncias restantes no grupo G; cujo medoid seja o mais proximo
custo_anterior <— oo
custo_atual < cusTO(G) > Computa custo da configuragao atual G
enquanto custo_atual < custo_anterior faga
Atualize os medoids de cada grupo G;
Reinsira as outras sequéncias no grupo G; cujo medoid seja o mais préximo
custo_anterior < custo_atual
custo_atual < cUsSTO(G)

— =
T s

retorna GG

H
@
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6.3 Consideracoes

Neste capitulo, apresentou-se uma proposta de abordagem para acelerar consultas por
similaridade em lote. O método tradicional realiza uma busca para cada sequéncia de
consulta. Porém, quando sequéncias no mesmo lote sao similares, caminhos parecidos nas
estruturas de indexagao sao percorridos. Por isso, alguns nos sao recuperados repetidas
vezes durante as multiplas buscas. Diferentemente, a abordagem proposta na Secao 6.1
agrupa sequéncias similares e realiza apenas uma varredura no indice por grupo. Dessa
maneira, economiza-se acessos a memoria secundaria.

Para que a abordagem proposta seja eficiente, deve-se escolher uma estratégia de
agrupamento adequada e uma quantidade suficiente de sequéncias por grupo. Quando
consultas muito dissimilares sdo colocadas em um mesmo grupo, muitos nés-folhas podem
ser recuperados e, para cada no-folha, todas as sequéncias candidatas sdo comparadas com
todas as sequéncias de consulta no grupo, aumentando o niimero de calculos de distancia.
Além disso, se um grupo possui muitas consultas, deve-se manter uma lista de resultados
para cada consulta, aumentando-se o espago necessario em memoéria primaria. Dessa
maneira, a escolha da estratégia de agrupamento e a quantidade maxima de sequéncias
por grupo impactam diretamente no desempenho de consultas por similaridade em lote.

Na Secao 6.2, foram apresentadas 5 estratégias de agrupamento para estudar o problema
de buscas por similaridade em lote. As estratégias apresentadas foram: a estratégia SG,
que cria um grupo somente contendo todas as sequéncias do lote; a estratégia NRG, que
cria N grupos a partir de N sequéncias escolhidas aleatoriamente; a estratégia MCG, que
limita a quantidade maxima de sequéncias por grupo; a estratégia AG, que utiliza uma
funcao de custo para verificar se um novo grupo deve ser criado; e a estratégia KMG, que
faz uso de um algoritmo K-Medoids para criar K grupos a partir de K sequéncias centrais.
Dessa maneira, espera-se que o uso dessas estratégias tragam informagoes relevantes no
estudo desse tipo de consulta.

Nota-se que as representacoes reduzidas de sequéncias numéricas propostas nos Capi-
tulos 4 e 5 também podem ser utilizadas juntamente com as estratégias de agrupamento
para acelerar e diminuir o espago necessario de buscas por similaridade em lote. Dessa
maneira, todas os beneficios da utilizacao de representacoes reduzidas sao adquiridos nesse
tipo de consulta. Além disso, uma das dificuldades, que é o uso de memoéria principal
proporcional a quantidade de sequéncias de consulta em um grupo, pode ser minimizada,
uma vez que essas representacoes gastam uma fracao do espago utilizado pelas sequéncias

originais.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo sao apresentados experimentos para verificar a viabilidade de uso
das representagoes Error-Bounded Piecewise Linear Approximation (EBPLA) e Adaptive
Indexable Piecewise Linear Approximation (ATPLA), descritas nos Capitulos 4 e 5, e do
método de agrupamento de consultas, apresentado no Capitulo 6, para realizar consultas
por similaridade em lote. Na Secao 7.1 sdo descritos os experimentos para avaliacao
das representagoes reduzidas propostas. Nesses experimentos, as novas representagoes
foram comparadas com as representagoes Piecewise Aggregate Approximation (PAA),
Discrete Fourier Transform (DFT) e Indexable Piecewise Linear Approximation (IPLA)
avaliando-se o erro médio de aproximacao para as sequéncias originais e o seu pruning
power, uma medida comumente empregada na literatura (KEOGH; RATANAMAHATANA,
2005b). Na Segao 7.2 é apresentado o experimento que comparou as 5 estratégias de
agrupamento, apresentadas na Capitulo 6, para realizacao de consultas por similaridade
em lote utilizando-se R-Trees e M-Trees. A estratégia de referéncia para a comparacao
dessas estratégias foi a abordagem tradicional que realiza uma busca na estrutura de
indexacao para cada consulta no lote. Finalmente, na Se¢ao 7.3 sao feitas consideragoes

sobre as técnicas desenvolvidas nesta dissertacao.

7.1 Representacoes de Sequéncias Numéricas

Nesta secao, dois experimentos foram realizados para avaliacdo das representacoes
EBPLA e AIPLA, propostas nos Capitulos 4 e 5, respectivamente. As novas representagoes
foram comparadas com as representagoes PAA, DFT e IPLA. No primeiro experimento
mensurou-se o erro médio de aproximacgao das representagoes para as sequéncias numéricas
originais. No segundo, avaliou-se o pruning power de cada representagao para verificar se
sua medida lower bounding consegue descartar rapidamente sequéncias candidatas nao
promissoras durante o processamento de consultas por similaridade.

O erro de aproximacao de uma representacao para a sua sequéncia original é obtido

reconstruindo-se uma nova sequéncia a partir da representacao reduzida e calculando-



86 Capitulo 7. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

se a distancia para a sequéncia original. Dessa maneira, dadas uma sequéncia S =

(s1,82,...,8,) € sua representagdo reduzida X, primeiramente reconstrdi-se uma nova

/

'} a partir de X e, posteriormente, calcula-se dist(S,S’).

sequéncia S" = (s,s5,...,s
Nesta dissertagao utilizou-se o quadrado da distancia euclidiana dist?(S, S"), descrito na

Equacao 23.

dist*(S,S") = f: (s; — ')’ (23)
i=1

Para reconstru¢ao de uma sequéncia S’ a partir de cada uma das representacoes
foram realizados os seguintes procedimentos. No caso da representacao PAA, mapeou-se
cada média aos indices correspondentes da sequéncia original. Como, nos experimentos
realizados, a quantidade de coeficientes PAA m ¢é sempre miiltiplo do tamanho das
sequéncias n, o mapeamento foi feito repetindo-se cada média, ordenadamente, n/m vezes.
No caso da representacdo DFT, preencheu-se os coeficientes faltantes com o valor 0 e
aplicou-se a transformacao inversa da DFT. No caso das representacoes IPLA, EBPLA e

AIPLA, utilizou-se a fungao de cada reta para recuperar os respectivos segmentos.

A medida pruning power, apresentado em (KEOGH; RATANAMAHATANA, 2005b),
mensura o quao proximo é a medida lower bounding fornecida por uma representagao de
um medida de similaridade real. Se a medida lower bounding é proxima da medida real,
entao, muitas sequéncias candidatas nao promissoras podem ser descartadas no processo
de busca utilizando-se apenas a medida lower bounding. Dessa maneira, com o pruning
power, € possivel estimar, independentemente de estruturas de indexac¢ao, o desempenho
de buscas por similaridade que utilizam representacoes reduzidas.

O pruning power é obtido calculando-se pruning power = M /N, onde, em uma busca
1-NN, M ¢é a quantidade de vezes em que se descartou uma sequéncia candidata usando
somente a medida lb,., e IV é o total de sequéncias candidatas. Dado um conjunto com N
sequéncias S = (51, Ss,...,Sy) e uma sequéncia de consulta @), o Algoritmo 23 computa o
pruning power de uma de representacao rep de maneira ingénua. Primeiramente, encontra-
se 0 vizinho mais préximo calculando-se as distancias entre () e todas as sequéncias em S.
Depois, aproxima-se a sequéncia () para a representacao X e as sequéncias em S para as
representagoes (Y1, Ys, ..., Yy) Posteriormente, calcula-se a medida lower bounding entre
X e todas as representagoes Y;. Por tltimo, retorna-se M /N, onde M é a quantidade de
vezes em que [b,.,(X,Y;) fol maior que a distdncia real do vizinho mais préximo.

Para realizacao dos experimentos foram gerados conjuntos de sequéncias numéricas de
tamanhos 2P, onde p € [6, 10] a partir de um modelo de caminhada aleatéria. Todas as
sequéncias foram aproximadas utilizando-se 29 coeficientes, onde g € [2,5]. No primeiro
experimento, calculou-se o erro médio de aproximacao das representacoes analisando-
se conjuntos com 10° sequéncias. No segundo, para cada conjunto, escolheu-se uma

sequéncia () aleatoriamente e calculou-se o pruning power de cada representacdo com
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Algoritmo 23 Estratégia ingénua para calcular o pruning power de uma representagao

Entrada: Conjunto de sequéncias S = (S1, S, ..., Sn), uma sequéncia de consulta @ e
uma funcao f que aproxima uma sequéncia como uma representagao rep
Saida: pruning power pp de uma representacao rep
1: Inndist < oo
para todo sequéncia € S faga
Inndist < min(1nndist, dist(Q, sequéncia))

M+ 0
X + f(Q) > Aplica f para aproximar () como uma representacao rep
para todo sequéncia € S faga
se [b,e,(X, f(sequéncia)) > 1Inndist entao
M—M+1
retorna M/N

as sequéncias restantes. A média de 10? repeticoes desse processo foi retornado como

resultado avaliando-se conjuntos contendo 10, 10* e 10° sequéncias.

As representacoes EBPLA e AIPLA usam algoritmos adaptativos e, por isso, encontram
um numero variavel de coeficientes. Para realizar uma comparacao justa foram escolhidos
valores para o parametro €z 4, 0 €170 maximo por segmento, tal que, dado um conjunto
de sequéncias, a quantidade média de coeficientes para aproximar cada sequéncia fosse
aproximadamente m. No caso da representacao AIPLA, assim como IPLA, sdo necessarios
2 coeficientes por reta e, no caso da representacao EBPLA, sdo necessarios 4 coeficientes
por ponto. Dessa maneira, comparou-se m coeficientes das representagoes PAA e DFT com
m/2 retas das representagoes IPLA e AIPLA com m/4 pontos da representagdo EBPLA.

A Tabela 2 mostra os resultados do primeiro experimento, que computou os erros
médios da aproximacao de cada representacao para as sequéncias originais. Percebe-se que
a aproximacao de sequéncias por retas resulta em um erro médio de aproximacao menor,
sendo que a representacao AIPLA, proposta nesta dissertagao, oferece a melhor alternativa
nesse quesito. Nota-se que, na representacao EBPLA, para aproximar a sequéncia com
uma Unica reta usam-se 8 coeficientes. Por isso, devido a alta quantidade de coeficientes

necessarios para adicionar mais retas, a representacao EBPLA obteve erros médios altos.

A Figura 18 apresenta o complemento do pruning power, sendo 1 — pruning power,
de cada representacao variando a dimensionalidade das sequéncias, a quantidade de
coeficientes utilizados pelas representagoes e a quantidade de sequéncias no conjunto de
candidatos. O complemento foi utilizado para melhor visualizacao dos resultados. Percebe-
se que todas as representagoes possuem pruning power alto com excecao da representagao
EBPLA. Desse modo, para essas representacoes, muitas sequéncias candidatas podem
ser rapidamente descartadas durante o processo de buscas nas estruturas de indexacao
utilizando-se somente a medida lower bounding. Quando sao utilizados 16 coeficientes, por
exemplo, a diferenca no pruning power ¢ minima dentre essas representagoes. Observa-se

também que o pruning power das representagoes lentamente aumenta proporcionalmente
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Tabela 2 — Erro médio de aproximacao entre as representacoes PAA, DFT, IPLA, EBPLA
e AIPLA, com m coeficientes, para as sequéncias originais correspondentes de
tamanho n. A medida utilizada para calcular o erro foi a distancia euclidiana
quadratica, apresentada na Equacao 23.

‘ erro médio
m n \PAA DFT IPLA EBPLA AIPLA

4 64 144 192 1.25 5.25 1.07
8 64 0.77 088  0.65 9.25 0.53
16 64 0.38 040 0.32 1.33 0.24
32 64 0.16 0.16 0.13 0.49 0.07
4 128 268 3.58 232 9.82 2.02
8 128 144 165 1.22 9.83 1.01
16 128 0.74 0.78 0.62 2.61 0.49
32 128 0.36 0.36  0.30 1.00 0.22
4 256 5.11  6.83  4.42 19.05 3.80
8 256 273 314 232 19.07 1.91
16 256 142 149 1.18 5.13 0.95
32 256 0.72 0.72  0.59 2.02 0.46
4 512 9.87 13.23 8.53 37.00 7.42
8 512 0.28  6.08  4.47 37.00 3.71
16 512 275 289 229 9.91 1.85
32 512 141  1.40 1.15 4.05 0.92
4 1024 | 19.27 2590 16.64 72.01 14.32
8 1024 | 10.33 11.89 8.74 72.05 7.12
16 1024 | 537 5.65 4.46 19.82 3.61
32 1024 | 275 275  2.25 8.06 1.80

ao numero de sequéncias no conjunto considerado. Nota-se que a representacdo EBPLA
obteve baixo pruning power pois ela usa muitos coeficientes para armazenar poucas retas.
Por exemplo, 32 coeficientes representam uma sequéncia com apenas 8 pontos, ou 7 retas.

Em contrapartida, 32 coeficientes nas representagoes IPLA e ATPLA equivalem a 16 retas.

7.2 Estratégias de Agrupamento para Consultas por

Similaridade em Lote

Nesta secao, sao apresentados os experimentos para avaliacdo das 5 estratégias de
agrupamento de consultas, apresentadas no Capitulo 6, em consultas por similaridade em
lote. Nesses experimentos, mensuraram-se a economia em acessos a memoria secundaria e
em célculos de distancia comparando-se com a abordagem tradicional No Grouping (NG),
que realiza uma busca independente para cada consulta no lote. Para isso, construiu-se
indices contendo sequéncias previamente indexadas para o processamento de consultas por

similaridade em lote.
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PAA DFT IPLA EBPLA AIPLA
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Figura 18 — Complemento do pruning power, sendo 1 — pruning power, das representagoes
PAA, DFT, TPLA, EBPLA e AIPLA. Os experimentos foram executados
para sequéncias de tamanho 64 a 1024, geradas a partir de um modelo
de caminhada aleatéria. Essas sequéncias foram aproximadas com cada
representacao utilizando 4, 8, 16 e 32 para conjuntos contendo 103, 10 e 10°
sequéncias numéricas, destacado verticalmente. Nota-se que a representagao
ATPLA, proposta nesta dissertacao, obteve bons resultados, diferentemente da
representacao EBPLA. Utilizando-se 16 coeficientes a diferenca entre pruning
power é minima para as outras representacgoes.

A economia em acessos a memoéria secundaria egise, € igual a propor¢ao €gisco =
discona/discozutrq, onde discoyg é a quantidade de acessos a memoéria secunddria obtida
pela estratégia NG e discoyurq € a quantidade obtida por uma outra estratégia de agru-
pamento de consultas. Dessa maneira, se a quantidade de acessos a memoria secundaria
da estratégia NG for maior que a quantidade de outra estratégia, entdo, essa estratégia
foi mais economica e ey, > 1, caso contrario, nao vale a pena o uso dessa estratégia de
agrupamento e eg;s., < 1. Uma formulacao similar foi utilizada para computar a economia
em calculos de distancia obtida por uma estratégia de agrupamento de consulta.

Nesses experimentos foram avaliados dois tipos de consultas por similaridade: consulta
por abrangéncia, apresentada no Capitulo 2, e consulta do tipo contém; e dois tipos de
estruturas de indexacao: R-Tree e M-Tree. A consulta do tipo contém verifica a existéncia
de uma sequéncia de consulta dentre as sequéncias previamente indexadas. De outra

maneira, a consulta contém ¢é simplesmente uma consulta por abrangéncia com raio de
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abrangéncia igual a 0. Se alguma sequéncia é encontrada nessa busca, entao, existe uma
sequéncia no indice exatamente igual a sequéncia de consulta e, assim, retorna-se verdadeiro,
caso contrario, retorna-se falso. No caso de consultas por abrangéncia escolheu-se o raio
¢ = /1,/E(D), onde E(D) ¢ a energia média de um conjunto de sequéncias.! A energia
média £ de um conjunto de sequéncias D é dada por E(D) = (X1, Z;l:l |Dy;|?)/n, onde
D;; é o j-ésimo elemento da sequéncia ¢ de tamanho d e n ¢ a quantidade de sequéncias
no conjunto. Esse valor permitiu recuperar aproximadamente a mesma quantidade de
resultados para cada combinacao de parametros.

Para realizacao dos experimentos foram gerados conjuntos contendo 2° sequéncias a
partir de um modelo de caminhada aleatéria de tamanhos 2P, onde p € [2,10]. Posteri-
ormente, todas as sequéncias foram normalizadas para o intervalo [0, 1] utilizando-se a
férmula s = (s; —min (5))/(max (S) —min (5)), onde s; é o i-ésimo valor de S, tratado
pela estrutura de indexac¢do como uma dimensao, e, min (S) e max (S) sdo, respectiva-
mente, o menor e o maior valor na sequéncia S. Por ultimo, cada conjunto de sequéncias
normalizadas foram previamente indexadas em R-Trees e M-Trees para realizacao de
consultas por similaridade em lote.

As consultas por similaridade em lote foram organizadas da seguinte maneira: dado
um lote contendo N sequéncias de consulta, primeiramente utilizou-se uma das estratégias
para agrupa-las e, posteriormente, realizou-se uma busca para cada grupo formado. Nesse
experimento foram utilizados lotes com tamanhos: 25, 100 e 1000. No caso das estratégias
N-Random Grouping (NRG) e K-Medoids Grouping (KMG), escolheu-se o ntimero de
grupos para ser o logaritmo base 2 e a raiz quadrada do tamanho do lote. Na apresentagao
dos resultados, manteve-se somente os melhores resultados dentre as duas escolhas. No
caso da estratégia Mazimum Capacity Grouping (MCG), escolheu-se uma capacidade
maxima tal que os grupos resultantes possuissem quantidades de sequéncias similares
aquelas das estratégias NRG e KMG.

A Figura 19 apresenta os resultados de economia em acessos a memoria secundaria das
5 estratégias avaliadas. Nesses experimentos, a estratégia Single Grouping (SG) obteve os
melhores resultados na maioria dos cendarios avaliados. Entretanto, na combinacao: tipo de
estrutura de indexacao igual a R-Tree e € igual a 0; todas as estratégias de agrupamento,
exceto a estratégia NRG, apresentaram declinio em relacdo a economia em acessos a
memoria secundaria conforme o aumento da dimensionalidade. Nota-se que o uso da
estratégia NRG foi positivo em todos os cenarios avaliados e, por isso, sugere-se que essa
estratégia seja considerada em consultas por similaridade em lote. Durante a execucao
desses experimentos, observou-se que a estratégia Adaptive Grouping (AG) geralmente
encontrou muitos grupos e, por isso, aproximou-se da abordagem tradicional.

Percebe-se também que a economia em acessos a memoria secundaria aumenta pro-

1 Nesta dissertacio ndo foram realizados experimentos para verificar a sensibilidade das consultas

com o aumento da dimensionalidade, porém, os autores admitem que esse tipo de experimento seria
interessante para a andlise dos resultados.
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Figura 19 — Fconomia em acessos a memoria secundaria ao utilizar estratégias de agrupa-
mento de consultas para realizar buscas por similaridade em lote. A estratégia
de referéncia foi a abordagem NG, que realiza uma busca para cada sequéncia
de consulta no lote. As estratégias comparadas foram SG, NRG, MCG, KMG
e AG. Nota-se que a melhor estratégia na maioria dos cendrios foi a estratégia
SG. A estratégia NRG também obteve uma economia significativa em acessos
a memoria secundaria, entretanto, diferente da estratégia SG, essa estratégia
também obteve bons resultados nos cenarios que utilizaram R- Tree e consultas
do tipo contém (e = 0).

porcionalmente ao tamanho do lote. Por exemplo, a combinagao de R-Tree, lote de
tamanho 1000 e estratégia SG, usou aproximadamente 2! vezes menos acessos & meméria
secunddria para realizar as buscas por similaridade em lote com € = 1/4/E(D). O mesmo

comportamento foi observado para a estrutura M- Tree.

A Figura 20 apresenta os resultados com relagdo a economia de calculos de distancia
das estratégias de agrupamento. Percebe-se que somente os fatores tipo de estrutura de
indexacao e valor de € tém influencia na economia de calculos de distancia. Nota-se que,
quando € = Y4,/ E(D), a diferenca na quantidade de calculos de distancia das estratégias
comparadas com a estratégia NG é insignificante. Entretanto, quando € é igual a O,
desperdiga-se calculos de distancia ao utilizar das estratégias de agrupamento, exceto no

cenario onde sao utilizadas a estrutura R-Tree e a estratégia NRG.
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Figura 20 — Economia em célculos de distancia ao utilizar estratégias de agrupamento de
consultas para realizar buscas por similaridade em lote. Como na Figura 19,
as estratégias comparadas com a estratégia NG foram SG, NRG, MCG, KMG
e AG e avaliaram-se os mesmos parametros. Nota-se que para consultas

por abrangéncia com € = 1/4,/E(D) o nimero de cdlculos de distancia foi
semelhante entre todas as estratégias. FEntretanto, para ¢ = 0, deve-se analisar
o tipo de estrutura utilizada e a estratégia de agrupamento, sendo a melhor,
nos casos positivos, a estratégia NRG.

7.3 Consideracoes

Neste capitulo foram apresentados os resultados de experimentos para avaliacdo das
novas representacoes de sequéncias numéricas e das estratégias de agrupamento de consultas
estudadas. A primeira técnica utiliza aproximacoes para indexacao e recuperacao das
sequéncias originais e, a segunda, agrupa sequéncias de consulta para reduzir a quantidade

de acessos a memoria secundaria em consultas por similaridade em lote.

Na Se¢do 7.1, mostrou-se que o uso da representacio EBPLA ndo é viavel para
indexacdo e recuperacao de sequéncias. Apesar de utilizar um algoritmo estado da arte
para extracao das retas (KEOGH et al., 2001c), essa representacao usa muitos coeficientes
para o armazenamento de informagoes sobre envelopes de erro. Dessa maneira, poucas

retas sao usadas, em comparacao com outras técnicas similares, para aproximar sequéncias.

Diferentemente, a representacdo AIPLA apresentou a melhor aproximagao para as

sequéncias correspondentes e obteve pruning power similar ao de técnicas comumente
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utilizadas na literatura. Portanto, as suas retas descrevem melhor as tendéncias das
sequéncias originais e podem ser utilizadas para evitar calculos de distancia entre sequéncias
candidatas em buscas por similaridade. Dessa maneira, a representacao AIPLA é viavel
em aplicagoes que usem tendéncias de sequéncias como parte de seu processamento.

Na Secao 7.2, mostrou-se que algumas estratégias para agrupamento de sequéncias de
consulta podem ser utilizadas para otimizar o desempenho de buscas por similaridade
em lote, tanto para R-Trees quanto para M-Trees. A estratégia SG, apesar de sua
simplicidade, obteve os melhores resultados na maioria dos cenarios avaliados. No caso
de buscas por abrangéncia com raio € > 0, essa estratégia economizou até 2!° acessos a
memoria secundaria enquanto o nimero de célculos de distancia permaneceu praticamente
o mesmo. Entretanto, em outros cenarios, deve-se avaliar a aplicacao para a escolha da
melhor estratégia.

No caso de buscas com raio de abrangéncia e = 0 em M-Trees, a maioria das estratégias
economizaram em acessos a memoria secundaria, porém, aumentaram a quantidade
necessaria de calculos de distancia. Por isso, nesse caso, deve-se analisar o custo das
operagoes de acesso a memoria secundaria e o custo de calculo de distancias para a escolha
da melhor estratégia de agrupamento. No caso de buscas com raio de abrangéncia ¢ = 0
em R-Trees, todas as estratégias, com excecao a estratégia NRG, perderam sua efetividade
com o aumento da dimensionalidade das sequéncias. Desse modo, a estratégia NRG parece
ser uma boa escolha para uso geral, uma vez que essa também foi a segunda melhor
estratégia nos outros casos e possui um mecanismo para limitar a quantidade de memoria
principal utilizada durante buscas por similaridade em lote, diferentemente da estratégia
SG.

Nota-se que ambas as técnicas podem ser usadas simultaneamente. Dessa maneira, pode-
se reduzir a quantidade alta de memoria primaria necessaria em buscas por similaridade
em lote que utilizam estratégias de agrupamento de consulta. Além disso, obtém-se outros
beneficios como, diminui¢do de acessos a memoria secundaria e calculos de distancia,

aumentando-se o desempenho das consultas.
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CAPITULO 8

Conclusao

Esta dissertacao propos, desenvolveu, implementou e avaliou técnicas para otimizar
consultas por similaridade em conjuntos de sequéncias numéricas previamente indexadas.
A primeira abordagem utilizou representacoes reduzidas para indexacao e recuperagao
de sequéncias numéricas em M-Trees. A segunda abordagem explorou técnicas de agru-
pamento de consultas para realizacao de consultas por similaridade em lote utilizando
tanto R-Trees como M-Trees. Dessa maneira, pode-se estudar o problema de indexacao e
recuperacao de sequéncias sob diferentes perspectivas.

Foram encontrados poucos trabalhos que utilizaram técnicas adaptativas para ex-
trair quantidades variaveis de coeficientes para aproximar cada sequéncia. A representa-
cao Adaptive Piecewise Constant Approzimation (APCA) (KEOGH et al., 2001b) foi uma
delas, porém, durante uma consulta por similaridade, computa-se uma nova representacao
APCA para cada representacao recuperada do indice. Por isso, a seguinte hipotese foi

proposta:

Hipoétese 1. A utilizacao de representagoes que usam um conjunto de coeficientes de
tamanho adaptavel as caracteristicas das sequéncias numéricas pode acelerar consultas por

similaridade no estilo correspondéncia por sequéncia inteira.

Para validar essa hipotese, propos-se e desenvolveu-se duas novas representagoes
de sequéncias numéricas: a representacao Error-Bounded Piecewise Linear Approxi-
mation (EBPLA) e a representacdo Adaptive Indexable Piecewise Linear Approxima-
tion (AIPLA). Essas representagoes utilizaram algoritmos adaptativos para extracao de
retas, ou tendéncias, que melhor representassem as sequéncias originais. Nos Capitu-
los 4 e 5 também foram propostas medidas lower bounding para indexagdo e recuperagao
das sequéncias originais sem a necessidade de haver uma extracao de coeficientes para
cada comparacao, assim como na representacao APCA. Posteriormente, no Capitulo 7
implementaram-se as duas representagoes e avaliaram-se o erro médio de aproximacao

e a eficiéncia durante a fase de recuperagdo por meio do seu pruning power (KEOGH;
RATANAMAHATANA, 2005b).
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A representacao EBPLA, apresentada no Capitulo 4, adaptou o algoritmo bottom-
up, apresentado em (KEOGH et al., 2001c), de modo que também fossem extraidas
informagoes referentes aos erros de cada segmento de reta. Esse algoritmo utilizou o
método de interpolagao para obtencao de pontos, pertencentes as sequéncias originais,
cujos erros dos segmentos de reta fossem limitados por um parametro e. Intuitivamente,
acreditava-se que o erro médio de aproximacgao dessa representagdo compensaria o espago
adicional necessario para armazenamento de seus coeficientes. Contudo, verificou-se no
Capitulo 7 que tanto o erro de aproximagao médio quanto o pruning power da representacao
EBPLA foram inferiores a de outras representagoes avaliadas em uma comparacao justa.
Portanto, nao recomenda-se o seu uso para indexacao e recuperacgao de sequéncias numéricas
enquanto for necessario o armazenamento explicito dos coeficientes adicionais.

A outra representacao proposta, a representacdo AIPLA, apresentada no Capitulo 5,
utilizou um algoritmo adaptativo para extracdo de retas Indexable Piecewise Linear
Approxzimation (IPLA) (CHEN et al., 2007). Esse algoritmo usou uma abordagem top-
down em que, recursivamente, dividem-se segmentos em partes iguais até que todas as
aproximacoes por retas IPLA tenham erro menor que um pardmetro €z, Durante a
computacao da medida lbarpy 4, no caso particular em que alinham-se mais de uma reta,
pertencentes a uma das representagoes, com apenas uma de outra, divide-se a reta maior
em pedacos e utiliza-se a medida [b;p 4 para computar a distancia entre os pedacos e as
retas correspondentes. Nesse caso, diminuiu-se 3¢, valor encontrado empiricamente, para
que essa medida seja lower bounding. Durante os experimentos realizados no Capitulo 7,
observou-se que a representacdo AIPLA possui o menor erro médio de aproximagao dentre
as representacoes avaliadas. Além disso, o seu pruning power foi similar ao das técnicas
avaliadas, sendo possivel sua utilizacado para descartar rapidamente sequéncias candidatas
em consultas por similaridade. Por isso, essa representacao pode melhorar o desempenho
de consultas por similaridade ao mesmo tempo que melhores tendéncias sao extraidas das
sequéncias originais, satisfazendo a Hipotese 1.

Na segunda abordagem desta dissertacao, estudou-se também uma técnica para realiza-
¢ao de consultas por similaridade em lote. No decorrer dos estudos sobre as representacoes,
mais especificamente durante a implementacao das estruturas de indexacao, percebeu-se
que multiplas consultas poderiam ser processadas simultaneamente durante uma tnica
travessia na estrutura de indexacao. Desse modo, estratégias de agrupamento de sequéncias
de consulta poderiam reduzir o tempo de processamento de consultas por similaridade em

lote. Por isso, a seguinte hipotese também foi proposta:

Hipotese 2. FEstratégias que agrupam sequéncias de consulta a fim de realizar consultas
por similaridade em lote podem reduzir o tempo total para processamento de maltiplas

consultas.

Para verificar essa hipdtese foram apresentadas 5 estratégias no Capitulo 6 para agrupar
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sequéncias de consulta. Durante uma consulta por similaridade em lote, primeiramente
agrupam-se sequéncias de consultas conforme a estratégia escolhida e, posteriormente,
percorrem-se caminhos cujos containers de cada n6 sobrepoem o container que engloba
todas as consultas do grupo. Dessa maneira, evita-se a recuperacao repetida de nés das
estruturas de indexagao para consultas que percorreriam caminhos similares nas estruturas
de indexacao. Posteriormente, no Capitulo 7, avaliaram-se a economia de acessos a
memoria secundaria e do nimero de calculos de distancia em consultas por similaridade
em lote utilizando as estratégias de agrupamento apresentadas.

Das 5 estratégias de agrupamento apresentadas no Capitulo 6 estdao as estratégias:
Single Grouping (SG), que cria somente um grupo para todas as consultas; N-Random
Grouping (NRG), que escolhe N consultas aleatoriamente e forma N grupos a partir dessas
sequéncias; Mazimum Capacity Grouping (MCG), que cria grupos com uma capacidade
méaxima; Adaptive Grouping (AG), que usa uma fungao de custo para verificar se uma nova
sequéncia deve ser inserida em um dos grupo criados ou se deve ser criado um novo grupo;
e K-Medoids Grouping (KMG), que usa o algoritmo apresentado em (PARK; JUN, 2009)
para encontrar K grupos a partir de K medoids. Observou-se, por meio dos experimentos
realizados no Capitulo 7, que o uso dessas estratégias podem reduzir a quantidade de
acessos a memoria secundaria mantendo-se o niimero de célculos de distancia nos casos
mais frequentes. Isso aconteceu porque os nos recuperados das estruturas de indexacao
foram reutilizados por todas as consultas de um mesmo grupo de modo efetivo. Desse
modo, o agrupamento de consultas otimizou o desempenho de consultas por similaridade,
satisfazendo a Hipodtese 2. Por exemplo, a estratégia SG, que cria somente um grupo
contendo todas as consultas, reduziu até 2'° vezes com relacdo a quantidade de acessos a
memoria secundéaria em buscas por abrangéncia onde € > 0. A estratégia NRG, que cria
N grupos a partir de N sequéncias aleatérias, também obteve bons resultados. Nota-se
que essa estratégia permite limitar o uso de memoria primaria durante consultas por
similaridade em lote.

Esse estudo sobre as estratégias de agrupamento para realizacao de consultas por
similaridade em lote resultou em uma publicacdo na categoria short, que possui um limite
de 6 paginas, intitulada Empirical evaluation of strategies to process range queries of
numeric sequences in batch-mode, no 32° Simposio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD)
no ano de 2017.

8.1 Sugestao de Trabalhos Futuros e Aplicacoes De-

rivativas desta Dissertacao

Nesta dissertacao foram identificadas algumas fraquezas nas técnicas estudadas. Por
exemplo, percebeu-se que a representacdo EBPLA necessita do armazenamento de uma

grande quantidade de coeficientes, referentes aos envelopes de erro de cada reta. Uma
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possivel solucao para esse problema poderia usar o algoritmo Feasible Space Window (FSW),
apresentado no Capitulo 3, para extracao de coeficientes EBPLA. Essa técnica assegura
que o erro em cada ponto nao ultrapassa o parametro €,. Nota-se que outros algoritmos
que também garantam essa afirmacao também poderiam ser utilizados. Dessa maneira,
nao é necessario o armazenamento explicito dos erros §~ e 07 de cada segmento para

construcao de envelopes.

Uma outra possibilidade de trabalho futuro seria prover a representacao AIPLA uma
medida lower bounding melhor. Mesmo produzindo aproximacoes com erros menores, a
representacao AIPLA nao possui uma medida lower bounding melhor que a sua versao nao
adaptativa, a representacao IPLA. Neste trabalho utilizou-se uma medida lower bounding
pessimista que diminui 3e de cada alinhamento de retas IPLA que nao sejam do tipo
IPLA (1 reta com 1 reta). Como o erro de aproximacao da representagao AIPLA é sempre
melhor que sua versao nao adaptativa, acredita-se que também exista uma outra medida

lower bounding que faga com que o pruning power da representacao AIPLA seja superior.

Neste trabalho considerou-se a quantidade de acessos a memoria secundaria e o nimero
de calculos de distancia como os principais custos dos algoritmos de recuperagao de
sequéncias numéricas em consultas por similaridade em lote. Trabalhos futuros poderiam
avaliar as estratégias de agrupamento apresentadas nesta dissertagao utilizando outras
medidas de qualidade como a quantidade de espaco necessidrio em memoéria priméria
para realizar consultas por similaridade em lote. Acredita-se que é importante mensurar
o uso de memoria principal nesse tipo de busca porque esse requisito pode aumentar

consideravelmente ao agrupar multiplas consultas.

Como as estratégias de agrupamento podem aumentar a quantidade necesséaria de
memoria principal em consultas por similaridade em lote, também seria interessante avaliar,
em trabalhos futuros, o uso de representacoes reduzidas em consultas por similaridade
em lote. Essa combinacao poderia reduzir drasticamente o uso de memoria principal
uma vez que o espaco para armazenamento das representagoes reduzidas correspondem
a apenas uma fracao das sequéncias originais. Além disso, as representagoes também
podem ser usadas para descartar rapidamente candidatos nao promissores, otimizando o

processamento de consultas por similaridade em lote.

Os experimentos conduzidos para avaliar todas as estratégias neste trabalho utiliza-
ram um modelo de caminhada aleatoria para geracdo de sequéncias numéricas. Outros
trabalhos futuros poderiam utilizar outros modelos de geracao para simular e verificar
as particularidades de cada um. Desse maneira, pode-se avaliar as técnicas apresentadas

nesta dissertacao em diferentes contextos.

Outros trabalhos poderiam avaliar estruturas de indexacdo adicionais a R-Tree e
M-Tree uma vez que podem sofrer efeitos distintos ao usar diferentes representacoes e es-
tratégias de agrupamento de consultas para processamento em lote. Por exemplo, variagoes
dessas estruturas tais como R*-Tree (BECKMANN et al., 1990) e Slim-Tree (TRAINA
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et al., 2000), e outras estruturas em formato de arvore, como aquelas baseadas em pira-
mides (BERCHTOLD; BoHM; KRIEGAL, 1998) poderiam ser estudadas. Nesse tltimo
caso, as estratégias de agrupamento seriam adaptadas para formar agrupamentos com o
mesmo formato usado pelos containers da estrutura de indexacao.

Por tltimo, trabalhos futuros poderiam aplicar as técnicas estudadas nesta dissertacao
em problemas que se beneficiem da consulta por similaridade em lote e utilizem as
informagoes precomputadas pela representacao AIPLA durante o processamento de suas
rotinas. Por exemplo, uma aplicacao que usa imagens de satélites para monitorar o nivel
vegetativo de uma regiao ao longo do tempo poderia usar as técnicas propostas nesta
dissertagao da seguinte maneira: primeiramente, seria indexado um conjunto de sequéncias
numéricas formadas a partir dos niveis médios de vegetagao ao longo do tempo de areas
delimitadas. Posteriormente, uma das operacoes buscaria multiplos padroes vegetativos
para recuperar areas com comportamentos similares utilizando consultas por similaridade
em lote. Além disso, as representacoes AIPLA, usadas para indexacdo e recuperagao,
também poderiam ser utilizadas para andalise de tendéncias das sequéncias originais, sendo
possivel observar intervalos temporais com crescimentos e declinios vegetativos e comparar

com agoes humanas realizadas naquela regiao.
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