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Resumo

Com o crescimento exponencial de dados multidimensionais, torna-se essencial o de-
senvolvimento de abordagens eficientes para consultas analiticas por similaridade. No
entanto, os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados Relacionais (SGBDR) tradicio-
nalmente nao oferecem suporte nativo para esse tipo de consulta, tornando necessario o
uso de solugoes externas que podem impactar a eficiéncia e a escalabilidade. Neste tra-
balho, propomos o SQLSIM, uma estratégia para execuc¢ao de consultas por similaridade
diretamente em SGBDRs, eliminando a necessidade de processamento externo e reduzindo
o impedance mismatch. A abordagem utiliza fungoes definidas pelo usuario (UDFs) na
linguagem procedural SQL para implementar operac¢oes de agrupamento por similaridade
em miultiplas dimensoes. Além disso, exploramos técnicas para otimizar a execugao dessas
consultas, aproveitando estruturas de indexacao e operadores avancados. A solucao foi
implementada no PostgreSQL e avaliada por meio de experimentos que demonstraram
sua flexibilidade no processamento de grandes volumes de dados. Os resultados indicam
que o SQLSIM permite a realizagdo de analises multidimensionais complexas de forma

integrada, preservando a compatibilidade com a linguagem SQL padrao.

Palavras-chave: Consultas por similaridade. SQL. SGBDR. Agrupamento. Analise

multidimensional.






Abstract

With the exponential growth of multidimensional data, developing efficient approaches
for similarity-based analytical queries has become essential. However, Relational Database
Management Systems (RDBMS) do not natively support this type of query, often requi-
ring external solutions that can impact efficiency and scalability. In this work, we propose
SQLSIM, a strategy for executing similarity-based queries directly within RDBMS, elimi-
nating the need for external processing and reducing impedance mismatch. The approach
leverages user-defined functions (UDFs) in procedural SQL to implement similarity-based
clustering operations across multiple dimensions. Additionally, we explore techniques to
optimize the execution of these queries by utilizing indexing structures and advanced ope-
rators. The solution was implemented in PostgreSQL and evaluated through experiments
that demonstrated its flexibility in processing large volumes of data. The results indi-
cate that SQLSIM enables complex multidimensional analysis in an integrated manner,

maintaining scalability and compatibility with standard SQL.

Keywords: Similarity queries. SQL. RDBMS. Clustering. Multidimensional analysis.
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CAPITULO

Introducao

Com o avango tecnologico e a crescente disponibilidade de dados, especialmente multi-
midia e multidimensionais, emergem desafios significativos relacionados ao processamento,
andlise e extragao de conhecimento. Estes desafios tornam-se ainda mais complexos em
aplicacoes que exigem consultas por similaridade em grandes bases de dados, abrangendo
dimensbes como caracteristicas métricas, espaciais e temporais.

Este cenario demanda solugoes eficientes e integradas que possibilitem a andlise de
grandes volumes de dados de maneira escaldvel, mantendo a precisao e a relevancia dos
resultados. Dentre os métodos existentes, os Sistemas Gerenciadores de Banco de Da-
dos Relacionais (SGBDRs) apresentam-se como uma base consolidada para armazenar e
processar dados estruturados.

No entanto, a integracao de algoritmos complexos, como agrupamentos por similari-
dade, dentro desses sistemas ainda apresenta lacunas significativas, particularmente no
que diz respeito a eficiéncia e a simplicidade de implementagcao.

Este trabalho se propoe a abordar essas lacunas por meio do desenvolvimento de uma
estratégia que possibilite consultas por similaridade diretamente no ambiente do SGBDR,

eliminando a necessidade de transferéncia de dados para processamento externo.

1.1 Motivacao

A evolucao dos sistemas de informacdo tem levado a uma crescente demanda por
SGBDRs capazes de lidar com dados muito mais complexos do que tipos basicos como
numeros ou cadeias de caracteres. Em um mundo onde imagens, audios, videos, informa-
¢oes georreferenciadas e séries temporais sao parte fundamental dos sistemas modernos,
as operagoes tradicionais de comparacao baseadas em igualdade e ordem tornam-se insu-

ficientes para atender as necessidades dessas aplicagoes.

Nesse contexto, consultas por similaridade emergem como uma abordagem essencial

para lidar com objetos complexos. Por exemplo, em aplicacoes de recuperagao de imagens
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médicas, é importante identificar imagens similares a um caso de referéncia, permitindo
diagnosticos mais precisos e rapidos.

Embora os SGBDRs sejam amplamente utilizados para armazenar e processar dados
estruturados, a Structured Query Language (SQL), padrao para manipulacao de dados
nesses sistemas, nao oferece suporte nativo para consultas por similaridade. Isso gera
um desafio significativo, pois solugoes externas sao frequentemente empregadas para im-
plementar essas operagoes, resultando em um aumento na complexidade operacional, no
tempo de processamento e no risco de inconsisténcias.

Além disso, a crescente adogao de aplicagoes multidimensionais em areas como satude,
geoprocessamento e mineracao de dados reforga a necessidade de sistemas que integrem
consultas por similaridade diretamente no ambiente dos SGBDRs. A auséncia dessa
integracao nao apenas limita a eficiéncia dos sistemas, mas também restringe a capacidade
dos usuarios de explorar e analisar dados de forma robusta e interativa.

Diante desse cenario, este trabalho aborda essas limitacoes ao desenvolver uma solucao
integrada, denominada SQLSIM, para realizar consultas por similaridade diretamente no
SGBD. A proposta busca permitir a realizacao desse tipo de consulta de forma nativa,

mantendo os dados no proprio banco de dados durante o processamento.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo principal desta pesquisa ¢ apresentar uma abordagem para a execucao de
consultas ad hoc analiticas, onde o critério de agrupamento pode ser baseado na simila-

ridade. Para alcancar este objetivo, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

 Propor, implementar e avaliar a abordagem considerando os contextos métrico, es-

pacial e temporal;

(O Empregar uma abordagem que permite a criacdo de uma solucao integrada no

SGBDR, sem a necessidade de extensao da linguagem SQL padrao.

Entre os desafios enfrentados, destacam-se a adaptacao da linguagem SQL para ope-
ragoes complexas, a implementacao de algoritmos de agrupamento no ambiente relacional
utilizando a Linguagem Procedural SQL e a manutencao da eficiéncia em grandes volumes

de dados multidimensionais.

1.3 Hipobtese

A hipdtese central deste trabalho é que a integracao de fungoes para consultas por
similaridade diretamente em SGBDRs pode melhorar significativamente a usabilidade de
operacoes multidimensionais, ao permitir que esse tipo de consulta seja realizado de forma

nativa no banco de dados.
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1.4 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é a apresentacao de uma estratégia para a
realizacao de agrupamentos por similaridade para consultas analiticas utilizando a lin-
guagem SQL padrao. Os agrupamentos por similaridade permitem a criacao de tabelas
cruzadas ou cubos de dados dos fatos, permitindo a sua visualizacdo multidimensional e
as operagoes Online Analytical Processing (OLAP) tradicionais.

Um protoétipo de cédigo aberto foi desenvolvido para testar a viabilidade do conceito
de integracao de operagoes por similaridade em SGBDRs, eliminando a necessidade de so-
lugoes externas ou alteracao da linguagem SQL padrao e proporcionando maior eficiéncia
e flexibilidade.

Além disso, este trabalho contribui com a definicdo de um arcabougo de funcgoes para
agrupamentos por similaridade em SGBDRs, oferecendo uma base modular e extensivel
para futuras adaptagoes e aprimoramentos.

Essa contribuicao estabelece uma base sélida para futuras pesquisas e implementacoes
que explorem a expansao de funcionalidades nativas dos SGBDRs para dados complexos

e consultas avancadas, promovendo novas possibilidades de analise de dados.

1.5 Organizacao da Dissertacao
A dissertacao estd estruturada da seguinte forma:

(d Capitulo 1: Introdugao, apresenta o contexto, a motivagao, os objetivos e as contri-

buigoes do trabalho.

1 Capitulo 2: Fundamentagao tedrica, revisa conceitos e métodos relacionados ao
tema, incluindo consultas por similaridade, algoritmos de agrupamento e estruturas
de dados.

1 Capitulo 3: Trabalhos correlatos, detalha os trabalhos correlatos intimamente liga-

dos a proposta evidenciando seus impactos na mesma.

d Capitulo 4: Descricao detalhada do SQLSIM, incluindo sua arquitetura, implemen-
tagao e integracao no PostgreSQL.

(1 Capitulo 5: Apresenta os experimentos realizados e andlise dos resultados obtidos,

destacando as vantagens e limitagoes da abordagem proposta.

 Capitulo 6: Conclusao, sintetiza as principais contribui¢oes, avaliando o alcance dos

objetivos e sugerindo dire¢oes para trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Atualmente, uma quantidade massiva de dados é gerada por sensores, sistemas embar-
cados e redes sociais. Esses dados, em sua maioria, nao sao do tipo simples, como inteiros
ou strings, mas sim dados complexos, tais como videos, imagens, dudios e documentos.
O processamento desse tipo de dado apresenta desafios significativos, pois sua estrutura,
frequentemente multidimensional, torna inviavel abordagens baseadas exclusivamente em
comparagoes por igualdade. Assim, busca-se o desenvolvimento de métodos eficientes e
escalaveis que permitam analises baseadas em similaridade, atendendo as necessidades de
aplicacoes modernas.

A transformacao desses dados em representacoes vetoriais, mediada por extratores
de caracteristicas especificos, como cor, textura e forma, é um passo crucial para via-
bilizar comparagoes quantitativas em diversos cenarios. Por exemplo, na recuperacao
de imagens, esses extratores convertem as caracteristicas visuais das imagens em veto-
res, possibilitando o célculo de similaridade (ou dissimilaridade) por meio de fungoes de
distancia, como a Euclidiana ou a Manhattan. Essas func¢des nao apenas fundamentam
teoricamente as consultas baseadas em similaridade, mas também desempenham um pa-
pel central na definicdo da escalabilidade e da eficiéncia de sistemas que operam sobre
grandes volumes de dados multimidia. Mais detalhes sobre o tema podem ser vistos em
(RAZENTE; LIMA; BARIONI, 2017; LU et al., 2017).

A base tedrica para consultas baseadas em similaridade esta intrinsecamente ligada
ao conceito de espacos métricos. Apéds a transformacgao dos dados complexos em repre-
sentacoes vetoriais, como ocorre em videos, imagens e audios, é necessario estabelecer um
modelo que permita medir quantitativamente a proximidade entre os vetores. Os espacos
métricos fornecem esse arcabouco, definindo formalmente as propriedades que as fungoes
de distancia devem obedecer, como identidade, simetria, nao-negatividade e desigualdade
triangular. Essas propriedades sao essenciais para otimizar algoritmos de busca, uma vez
que possibilitam a aplicacao de técnicas de poda e particionamento em grandes volumes

de dados.

O dominio dos dados S e a fungao de distancia () definem um espago métrico quando
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() satisfaz as seguintes propriedades para quaisquer elementos z, y, z € S:
O §(x,x) =0 (identidade);
0 §(z,y) = d(y, x) (simetria);
00 <d(z,y) < oo (nao-negatividade);
0 d(x,y) < d(z, 2) + (z,y) (desigualdade triangular)

Entre as fungoes de distancia mais utilizadas estdao as da familia Minkowski ou mé-
tricas L,, que sao aplicadas em dominios multidimensionais, dentre elas destacam-se as
distancias Manhattan (L;), Euclidiana (L) e Chebychev (Ls). A desigualdade triangu-
lar é uma propriedade importante pois permite a criacdo de algoritmos e estruturas de
dados eficientes para a organizacao e particionamento do espago dos dados. Essa proprie-
dade é crucial para algoritmos de busca por similaridade, pois permite descartar parti¢oes
inteiras de conjuntos de dados previamente particionados durante a busca por elementos
similares a um elemento de referéncia, reduzindo significativamente o esfor¢co computaci-

onal. Extensas revisoes sobre a indexagao métrica podem ser encontradas em (SAMET,
2006; MANOLOPOULOS et al., 2005; CHEN et al., 2023).

2.1 Algoritmos de Agrupamento

O agrupamento de elementos similares é um problema com grande utilidade em diver-
sos tipos de analise. O objetivo de um processo de agrupamento é dividir os elementos
de um conjunto de dados em grupos de elementos similares, de modo que cada grupo
seja composto de elementos mais similares entre si e dissimilares dos elementos de outros
grupos (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Os métodos de agrupamento podem ser divididos

em hierarquicos e por particionamento.

2.1.1 Algoritmos de Agrupamento Hierarquico

Um algoritmo de agrupamento hierarquico produz uma hierarquia de parti¢oes, orga-
nizada de forma aninhada, que pode ser visualizada como uma arvore ou dendrograma.
Essa hierarquia permite a divisao dos dados em multiplos niveis, variando desde um
Unico grupo contendo todos os elementos até o caso onde cada elemento ¢é tratado como
um grupo. Essa abordagem ¢é particularmente 1til para explorar a estrutura interna dos
dados e identificar padroes em diferentes escalas.

Entre os algoritmos hierarquicos, os principais sao:

0 Aglomerativos (ou bottom-up): cada elemento é tratado como um grupo separado.
Em seguida, os grupos mais proximos sao combinados iterativamente até que todos

os elementos formem um unico cluster.
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[ Divisivos (ou top-down): comegam tratando todos os dados como um tinico grupo e,
a cada etapa, dividem os grupos maiores em cluster menores com base em critérios

de similaridade.

Exemplos e melhorias dos algoritmos aglomerativos podem ser vistas nos métodos
Clustering Using Representatives (CURE) em (GUHA; RASTOGI; SHIM, 1998) e Balanced
Iterative Reducing and Clustering Using Herarchies (BIRCH) em (ZHANG; RAMAKRISH-
NAN; LIVNY, 1996). O algoritmo CURE faz uso de multiplos representantes para cada
cluster para reduzir a sensibilidade a outliers melhorando assim a robustez do processo
de agrupamento. O BIRCH foi projetado para lidar com grandes conjuntos de dados,

tirando proveito da estrutura de arvores para particionar os dados eficientemente.

2.1.2 Algoritmos de Agrupamento por Particionamento

Os algoritmos de particionamento buscam dividir o conjunto de dados em exatamente
k grupos, onde k ¢ um valor pré-definido. Diferente dos métodos hierarquicos, esses algo-
ritmos nao produzem uma estrutura em multiplos niveis, mas sim uma tunica divisao que
otimiza um critério especifico, como a minimizac¢ao da soma das distancias dos elementos
ao centréide de seus respectivos cluster.

Os algoritmos de particionamento mais conhecidos sao:

d k-means: Divide os dados em k clusters, minimizando a soma das distancias qua-

dradas entre os pontos de cada cluster e o centrdide correspondente.

[ k-medoids: Similar ao k-means, mas usa um ponto real do cluster como seu repre-

sentante, ao invés de calcular a média para cada dimensao.

O algoritmo k-means (JAIN, 2010) recalcula os centréides de maneira iterativa até que
os clusters se estabilizem. Algumas implementagoes possuem um ntmero pré-definido de
iteracoes que, quando atingido, param a execucéo, retornando os clusters. £ um algoritmo
amplamente utilizado devido a sua simplicidade e eficiéncia, mas é sensivel a outliers
e requer que os clusters sejam aproximadamente esféricos. Por sua vez, o algoritmo k-
medoids utiliza pontos reais do cluster como representante em uma tentativa de minimizar
o efeito dos outliers fazendo um trade-off entre robustez e custo computacional.

Os algoritmos de particionamento apresentam diversas vantagens, como a simplicidade
de implementagao e eficiéncia para conjuntos de dados de tamanhos moderados. No
entanto, sua dependéncia da escolha inicial de k£ e a sensibilidade as condic¢oes iniciais
podem afetar a qualidade dos agrupamentos. Estratégias como a execucgao do algoritmo
multiplas vezes com diferentes inicializagoes ou critérios de validacdo como o indice de
silhueta podem ajudar a mitigar esses problemas.

Uma vantagem dos métodos hierarquicos sobre os métodos de particionamento é que

aqueles nao requerem a definicdo prévia do nimero de clusters, mas sim um critério de
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corte no dendrograma para determinar a granularidade desejada. No entanto, sua prin-
cipal limitagdo é o custo computacional elevado, com a complexidade podendo chegar a
O(n?) nos casos mais simples ou a O(n? log n) quando se utilizam estruturas de dados
otimizadas, que pode se tornar proibitivo para conjuntos de dados muito grandes, es-
pecialmente em versoes que exigem calculos exatos de distancia entre todos os pares de

elementos.

2.2 O Modelo Relacional

Os bancos de dados relacionais sao fundamentados no modelo relacional, que organiza
os dados em tabelas (ou relagdes) dentro de um esquema 16gico bem definido (ELMASRI;
NAVATHE, 2011). Nesse modelo, cada tabela representa uma entidade enquanto cada
linha da tabela, chamada de tupla, corresponde a uma instancia especifica dessa entidade.
As colunas, por sua vez, sao denominadas atributos e representam as propriedades ou
caracteristicas da entidade descrita.

Uma das principais vantagens do modelo relacional ¢ sua capacidade de garantir con-
sisténcia e integridade dos dados por meio de restricdes como chaves primérias, que iden-
tificam unicamente cada tupla em uma tabela, e chaves estrangeiras, que estabelecem
relacionamentos entre tabelas. Além disso, o modelo relacional é suportado por uma
linguagem declarativa padrao, o SQL, que permite a manipulacao eficiente dos dados
armazenados e consultas complexas para recuperagao e andalise.

A flexibilidade e escalabilidade dos bancos de dados relacionais os tornaram a base de
muitos sistemas computacionais modernos. Contudo, o crescente volume e diversidade de
dados em aplicacoes contemporaneas, como dados nao estruturados e consultas baseadas
em similaridade, tém exigido adaptagoes e extensdes ao modelo relacional tradicional;
por isso, muitos SGBDs como o PostgreSQL utilizam bibliotecas e plugins para oferecer
suporte a varios tipos de dados avangados e indexacdo extensivel. Em (SIQUEIRA et
al., 2018) sao apresentadas varias opgoes de trabalhar a busca por similaridade dentro da
SQL, cada uma com suas vantagens e desvantagens.

A partir da década de 1980, surgiram os Sistemas OLAP, projetados para comple-
mentar bancos de dados relacionais, atendendo as demandas por analises complexas e
consultas rapidas em grandes volumes de dados. Esses sistemas sao amplamente utili-
zados em aplicagoes de business analytics, onde a eficiéncia e a capacidade de explorar
dados detalhadamente sao essenciais para a tomada de decisoes estratégicas.

O processamento OLAP é caracterizado pela sua habilidade de lidar com dados agre-
gados e organizados em estruturas multidimensionais, como os cubos de dados (ou hiper-
cubos). Apés a coleta e tratamento inicial dos dados, eles sdo geralmente armazenados
em Data Warehouses, que funcionam como repositérios centralizados. Esses dados po-

dem entao ser transferidos e transformados em sistemas OLAP para serem filtrados e
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organizados de forma a facilitar a sua analise, focando exclusivamente nos aspectos mais
relevantes para um determinado estudo ou decisao.

Os cubos OLAP sao particularmente tteis em analises multidimensionais, permitindo
a exploracao dos dados sob diferentes perspectivas. Cada dimensao de um cubo representa
um atributo ou variavel, como tempo, localizacao ou produto, enquanto os niveis hierar-
quicos dessas dimensoes oferecem diferentes granularidades, permitindo que os analistas
ajustem a profundidade das consultas de acordo com suas necessidades. Por exemplo, a
dimensao tempo pode ser explorada em niveis como ano, trimestre, més ou dia, depen-
dendo do nivel de detalhamento desejado.

Em aplicacoes de business analytics, os cubos de dados sao extensivamente utilizados

devido a vantagens como:

1 Velocidade: A organizagdao multidimensional permite consultas rapidas, mesmo em

grandes volumes de dados.

(1 Facilidade de uso: Ferramentas OLAP frequentemente oferecem interfaces intuitivas
para que analistas explorem os dados sem necessidade de conhecimento técnico

profundo.

1 Capacidade de lidar com grandes volumes de dados: Sistemas OLAP sao projetados

para agregar e resumir informagoes de forma eficiente.

Em (SIQUEIRA et al., 2018), os autores estudam as diferentes abordagens ao problema
de armazenar e consultar dados complexos em bancos de dados relacionais usando SQL.
Eles comparam quatro tipos diferentes de armazenamento, sendo eles: binario, relacional,
objeto-relacional e semi-estruturado, avaliando seus impactos no desempenho de consultas
por similaridade. Além disso, apresentam uma modelagem abrangente para fungoes de
distancia, integrando operadores ao processador de consultas do SGBDR, sem prejudicar
o processo de otimizacao.

Os autores também discutem diferentes métodos para realizar buscas por similaridade,
destacando a importancia das no¢oes de dissimilaridade e das métricas associadas. Além
disso, propdem maneiras de expandir a linguagem SQL para incorporar operadores de
similaridade de forma nativa, possibilitando um suporte mais robusto para consultas
baseadas em métricas de distancia, ou sugerem a utilizagdo de métodos externos como

alternativa.

2.3 Estruturas de Dados para Organizacao por Simi-

laridade

Em sistemas de bancos de dados, os termos “objeto”; “elemento” e “elemento de re-

feréncia” sao conceitos fundamentais e possuem nuances importantes. O termo objeto
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refere-se a uma entidade ou item sobre o qual se deseja manter informacoes. Em consul-
tas tradicionais, um objeto é frequentemente representado por um conjunto de atributos
escalares, como nimeros, strings ou datas, onde relagoes de igualdade e ordem sao sufici-
entes para a recuperacao de informagoes.

No entanto, no contexto de consultas por similaridade, os objetos podem ser signifi-
cativamente mais complexos, incluindo tipos como imagens, audios, séries temporais ou
documentos textuais. Nesses casos, a comparacao direta por igualdade se torna inade-
quada, e é necessario medir a similaridade entre os objetos usando fungoes de distancia.

O termo elemento é frequentemente usado como sinénimo de objeto em muitos con-
textos, mas com um escopo mais especifico. Um elemento refere-se a uma ocorréncia

individual de um objeto dentro de um conjunto de dados.

O elemento de referéncia, também chamado de query object ou objeto de consulta, é
um elemento especifico usado como base para comparac¢ao em consultas por similaridade.
Ele serve como o ponto de partida para a busca, e a consulta tem como objetivo recuperar
os elementos mais similares a ele.

Em uma consulta de selecao por similaridade, o elemento de referéncia é tinico. Nas
consultas por abrangéncia, o elemento de referéncia é usado para encontrar todos os
elementos dentro de um raio especificado. Na consulta aos k vizinhos mais préximos, o
elemento de referéncia é usado para encontrar os k elementos mais similares a ele.

A escolha do elemento de referéncia é crucial para definir a consulta por similaridade.
Essa escolha do elemento de referéncia e da funcao de distancia a ser usada influenciam
diretamente o resultado da consulta, permitindo a recuperacao dos elementos mais rele-
vantes de acordo com um critério de similaridade definido.

Consultas por similaridade é o termo mais geral para uma gama de consultas que re-
cuperam os elementos que sao menos dissimilares em relagao a um elemento de referéncia.
Sao normalmente utilizadas em grandes repositérios de dados onde, apesar de poderem
ser recuperados por suas chaves, em geral os requisitos das aplicagoes requerem a recu-
peracao por similaridade, pela qual nao ha uma ordenacao natural, sendo a similaridade
entre pares de objetos o principal meio de comparagao.

No contexto de consultas por similaridade, cada elemento do conjunto de dados é
representado em um espago métrico apropriado, e a funcao de distancia é entao utilizada
para calcular a proximidade entre dois elementos nesse espago. A escolha da funcao de
distancia é critica, pois depende das caracteristicas do dominio e da natureza dos dados.
Para dados numéricos vetoriais, podemos usar as fung¢oes da familia Minkowski, entre
elas as distancias Manhattan, euclidiana e norma suprema, entre outras (SAMET, 2006;
CHEN et al., 2023).

A distancia calculada entre dois elementos é utilizada como base para comparacao,
permitindo determinar quao similares eles sao. Quanto menor a distancia, maior a simi-

laridade entre os elementos.
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As duas principais consultas por similaridade sao consulta por abrangéncia e consulta
dos k vizinhos mais préoximos. Nas consultas por abrangéncia, buscamos todos os pontos
que estao a uma distancia menor ou igual ao limite estabelecido em relagao ao elemento de
referéncia. Enquanto as consultas dos k vizinhos mais proximos retornam os k elementos

mais proximos, nao importando a que distancia estao do elemento de referéncia.

2.3.1 Meétodos de Acesso

Para realizarmos buscas por similaridade de maneira eficiente, foram criados os Méto-
dos de Acesso, que consistem em técnicas para manipulacao e organizacao de informagoes
em uma base de dados. Através deles, definimos a estrutura de armazenamento assim
como as formas de consulta, escrita e exclusao dos dados nas chamadas arvores.

Existem variados Métodos de Acesso, cada um tem sua prépria estrutura e particu-
laridades, sendo mais indicados em casos especificos por terem sido construidos com esse
proposito. Mas todos tentam lidar com o tamanho crescente das bases de dados, alta
dimensionalidade e diversidade nas fungoes de distancia.

A escolha da estrutura ideal depende de fatores como o tipo de consulta (por abran-
géncia ou k vizinhos mais préximos) e as caracteristicas do espaco métrico. E possivel
também estabelecer uma forma de indexacao dos dados para tornar a consulta mais rapida

e eficiente.

2.3.1.1 Métodos de Acesso Métrico

O pior caso para o problema das consultas por similaridade deve ser o acesso sequen-
cial ao conjunto de dados, de modo que uma passagem por todos os objetos é suficiente
para encontrar os resultados tanto da consulta por abrangéncia quanto da consulta aos
k vizinhos mais préximos, sem a necessidade de qualquer organizacao especifica. Os Mé-
todos de Acesso Métrico (MAMSs) sdo estruturas projetadas para organizar os dados com
base em uma métrica predefinida, geralmente representada por uma funcao de distancia.
O objetivo desses métodos é armazenar os elementos de forma que os mais similares entre
si estejam localizados préximos dentro da estrutura, facilitando a recuperacgao eficiente
de informacoes em consultas, com custo computacional menor que o do acesso sequencial
(ZEZULA et al., 2006).

Durante a execugao de uma consulta, o algoritmo nao precisa percorrer todos os ele-
mentos da base de dados, haja vista que os MAMSs aplicam um mecanismo de filtragem
onde apenas os elementos potencialmente relevantes, ou seja, aqueles mais proximos ao
elemento de referéncia, sao considerados na busca.

Os demais sao descartados por um processo de poda, que reduz significativamente o
espaco de busca ao eliminar regioes da estrutura onde a resposta nao pode estar. Os mé-

todos de acesso propostos, em geral, sofrem com a maldigdo da dimensionalidade (KORN;
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PAGEL; FALOUTSOS, 2001), que resulta na degradagao dos algoritmos de otimizagao

com o aumento no nimero de dimensoes do conjunto de dados.

Uma estrutura tipica dos Métodos de Acesso Métrico sao as M-trees. Essas estru-
turas sao arvores balanceadas que lidam bem com dados dindmicos e nao precisam de
reorganizagao recorrente (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997), sao armazenadas em
memoria secunddria e seus indices sao construidos previamente. O objetivo dessas estru-
turas é criar uma indexacao de modo que as buscas por similaridade sejam respondidas
mais rapido utilizando a desigualdade triangular para auxiliar no processo de poda da
arvore, agilizando assim a consulta. No caso da M-tree, as distancias sao pré-calculadas
e armazenadas na arvore de tal forma que tanto o custo de leitura quanto o de escrita

sejam reduzidos, como também o custo computacional da distancia.

As pesquisas acerca da M-tree tém buscado formas de melhorar o seu desempenho
geral assim como a sua adaptacao para os diferentes tipos de dados. Técnicas de pré-
processamento também foram propostas para lidar com dados de alta dimensionalidade,
como na PM-trees (LOKOC et al., 2014).

Outros exemplos de arvores muito utilizadas sdo as VP-trees (YIANILOS, 1993) e
MVP-trees (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). Essas arvores utilizam pontos de vista
(pivots) para particionar os dados em grupos de elementos similares e dissimilares ao
pivot. Dessa forma, os dados ja ficam indexados de maneira que a busca ¢ bem mais
rapida. Tais arvores sao estruturas estaticas de construcao rapida que sao armazenadas

na memoaria principal e normalmente utilizadas para consultas ad hoc.

2.3.1.2 Meétodos de Acesso Espaciais

Os Métodos de Acesso Espaciais desempenham um papel fundamental na recupera-
cao eficiente de informacoes baseadas na localizacdo de objetos. Eles sao amplamente
utilizados em aplicacbes que envolvem dados geoespaciais, como navegacao por satélite,

rastreamento de veiculos e sistemas de informagoes geograficas (SIG).

Diferentemente dos métodos tradicionais, essas estruturas sao projetadas para lidar di-
retamente com coordenadas e formas geométricas, otimizando operagoes espaciais, como
consultas por proximidade, intersecao e inclusao dentro de uma determinada regiao. En-
tre as diversas abordagens existentes, destacam-se as R-trees (GUTTMAN, 1984), que
oferecem uma organizagao hierarquica eficiente para a indexacao e busca de dados espa-
ciais.

As R-trees sao uma das estruturas de dados mais utilizadas para indexacgao espacial
em bancos de dados por permitirem uma busca eficiente em conjuntos de dados geogra-
ficos e multidimensionais. Essa estrutura organiza os elementos em regices retangulares
hierarquicas, onde cada né interno armazena um retangulo delimitador minimo, Minimum

Bounding Rectangle (MBR), que engloba todos os seus filhos.



2.8. FEstruturas de Dados para Organizagao por Similaridade 33

Esse formato facilita operagoes espaciais como consultas de abrangéncia, intersecao e
vizinhanca, pois permite descartar grandes porc¢oes do espago durante a busca, reduzindo
o nimero de comparacoes necessarias. Como veremos no Capitulo 4, essas operagoes
serao utilizadas através da biblioteca PostGIS e serdao de suma importancia.

Uma caracteristica essencial da R-tree é sua construgao dindmica e balanceada, seme-
lhante a arvores B, onde novos elementos sao inseridos de forma a manter a eficiéncia da
estrutura. Para evitar sobreposicao excessiva entre os MBRs e melhorar o desempenho
das consultas, diversas variagoes foram propostas. Entre elas, a R*-tree aprimora o balan-
ceamento e minimiza a sobreposi¢ao entre regioes, otimizando o desempenho em cenarios
de alta densidade de dados. J4 a R -tree modifica a estrutura para evitar sobreposicoes de
MBRs em nés internos, garantindo que cada elemento pertenca a um tnico né, tornando

buscas exatas mais eficientes. Revisoes sistemdaticas dos métodos de acesso métricos e

espaciais podem ser obtidas em (SAMET, 2006; MANOLOPOULOS et al., 2005).
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo, é apresentada uma revisao de trabalhos que tratam sobre agrupamento
por similaridade no contexto de bancos de dados relacionais, abordando aspectos funda-
mentais como eficiéncia computacional, integracdo com SQL e otimizagdao de consultas
em grandes volumes de dados.

A revisao de trabalhos correlatos é essencial para posicionar esta pesquisa no contexto
das contribuicoes existentes, de forma que possamos compreender quais avancos ainda
sao necessarios, e destacar sua relevancia frente as solugoes previamente propostas.

Para isso, este capitulo apresenta e discute pesquisas que tiveram impacto significativo
na area, seja por sua relevancia ao longo dos anos, seja por sua inovac¢ao ao introduzir

novas abordagens.

3.1 Expansao e Otimizacao de Consultas SQL

3.1.1 Operadores Avancados para Consultas Agregadas

O operador GROUP BY permite agregar dados com base em uma ou mais colunas,
criando sumarizagoes uteis para analises estatisticas e geragao de relatorios. Isso é parti-
cularmente interessante porque facilita a identificacao de padroes e tendéncias em grandes
conjuntos de dados, como totalizagoes por categoria, médias de desempenho e contagens
de ocorréncias. No entanto, sua limitacao surge quando ha a necessidade de explorar
multiplas perspectivas simultaneamente, pois ele s6 permite a agrega¢do em um unico
nivel de granularidade por vez.

Pensando nisso, (GRAY et al., 1997) propuseram o operador Data Cube, uma genera-
lizagdo do GROUP BY que possibilita a agregacao de dados em miltiplas dimensoes de
forma simultanea. Em vez de produzir apenas uma tabela com as agregacoes solicitadas,
o Data Cube gera todas as combinacoes possiveis das colunas especificadas, formando uma
estrutura hierarquica que permite analises mais profundas e flexiveis.

O artigo introduz dois conceitos principais relacionados ao Data Cube:
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 CUBE Operator: Um operador que estende GROUP BY, permitindo a agregacao

em todas as combinagoes possiveis das colunas especificadas.

( ROLLUP Operator: Um caso especial do Data Cube, que permite a agregacao hie-
rarquica ao longo de uma tinica dimensao, util para relatorios estruturados em niveis

como tempo (ano — més — dia) ou organizagio (pais — estado — cidade).

Além disso, os autores demonstram que os cubos de dados podem ser tratados como
relagoes dentro do modelo relacional, permitindo consultas SQL mais complexas e a inte-
gragao desses operadores diretamente no SQL padrao.

A importancia do Data Cube reside no fato de que ele otimiza andlises exploratorias
de dados, sendo amplamente utilizado em aplicagbes OLAP por exemplo. Ele melhora
significativamente o desempenho de consultas que requerem agregacoes complexas em
grandes volumes de dados. Simplificando operagoes complexas de GROUP BY que agora
podem ser alcancadas por simples roll-up ou drill-down.

Os autores (ORDONEZ; CHEN, 2012) trazem uma agregagao horizontal com a pro-
posta de completar a linguagem SQL para também suportar essa direcdo de agregacao.
Como foi apontado, essa é uma tarefa comum na preparacao dos dados e, para tanto,
foram testados e comparados 3 métodos de agregacao, sendo eles CASE, SPJ e PIVOT.
O método SPJ nao é escalavel, enquanto os demais sao.

A agregacao vertical gera apenas um unico valor enquanto a agregacao horizontal
gera um vetor de valores. Isso se traduz em uma tabela com poucas linhas (resultado da
agregagao) e varias colunas. O método de agregagao horizontal proposto pode ser usado
como um método para gerar automaticamente resultados eficientes para consultas SQL
com trés tipos de parametros: agrupamentos de colunas, subagrupamento de colunas e

agregacao de colunas.

3.1.2 Algoritmos de Agrupamento no SQL

E apresentada em (GARCIA-ALVARADO; ORDONEZ, 2015) uma ideia de como usar
uma agregacao k-means para acelerar agrupamento em bancos de dados muito grandes e
com alta dimensionalidade. Essa solucao se faz necessaria pois, para resolver agregacao
baseada em algoritmos de particionamento espacial, sao feitos varios acessos na base que
ficam mais caros conforme a base cresce. Assim, os autores empregaram o algoritmo
proposto K-means incremental para criar um agrupamento em apenas um acesso a base
e esses clusters que serao usados para resolver o GROUP BY. Apesar de ser um método
aproximado, é mais eficiente e permite a criagdo das agregacoes baseadas nos resultados
de algoritmos de agrupamento por particionamento, apresentando-se como um modo mais
natural de interpretar os dados do GROUP BY nos clusters gerados, do que na base toda.

Os dados percentuais sao muito usados na andlise de dados e, em virtude disso,

(ZHANG et al., 2019) propuseram um método de gerar o cubo dos valores percentuais dos
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dados. Contudo, o algoritmo requer véarias passagens pelos dados para gerar o cubo com-
)
pleto com todas as dimensoes dos dados. Apesar disso, os experimentos demonstraram

um bom desempenho para o caso de consultas individuais.

3.1.2.1 Single Pass Clustering

O Single Pass Clustering, ou agrupamento de passagem unica, é uma abordagem
utilizada para processar grandes volumes de dados de maneira eficiente. Diferente dos
métodos iterativos tradicionais, que realizam multiplas passagens sobre os dados, os al-
goritmos single pass atribuem registros a grupos de forma incremental em uma tnica
varredura dos dados, o que pode reduzir significativamente o custo computacional.

Varios trabalhos exploraram e aprimoraram os métodos de single pass clustering. En-
tre eles, (FANG et al., 2017), que propoe um algoritmo distribuido de agrupamento em
tempo real baseado no framework Storm. Esse método melhora a deteccao e rastreamento
de topicos ao dividir o processo de clustering em duas etapas: a primeira executa agrupa-
mentos em multiplas threads paralelas, e a segunda mescla os grupos gerados, atualizando
os clusters globais. Os resultados demonstram que essa abordagem mantém a precisao
dos métodos tradicionais, mas melhora significativamente a eficiéncia computacional ao
escalar para multiplos nés de processamento.

Outro avancgo relevante é o algoritmo de Single-Pass Pivot para Correlation Cluste-
ring, apresentado por (CHAKRABARTY; MAKARYCHEV, 2023). Esse método é um
refinamento do algoritmo Pivot, oferecendo uma boa aproximagao e otimizando o uso de
memoria. A abordagem permite lidar com grandes conjuntos de dados de forma efici-
ente, utilizando uma tnica passagem sobre as arestas do grafo e mantendo apenas um

subconjunto de vizinhos mais relevantes na memoria.

3.2 Similaridade no Ambiente Relacional

3.2.1 Extensoes do GROUP BY para Agrupamento por Simi-

laridade

O operador GROUP BY organiza dados em grupos baseados em valores comuns, per-
mitindo andlises agregadas, como somas ou contagens. E indispensdvel para a sumarizacao
eficiente e anélise de grandes conjuntos de dados. Devido a sua importancia, em (TANG
et al., 2016), os autores apresentam uma nova estratégia para os casos de agregacoes
baseadas em similaridade na linguagem SQL, o Similarity Group-By (SGB). O trabalho
destaca a importancia de estender o operador GROUP BY para lidar com agrupamentos
que considerem similaridade entre valores, ampliando sua aplicagao em cenarios onde a

igualdade nao é suficiente para representar adequadamente os dados.
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O agrupamento padrao no SQL opera com base na igualdade entre atributos, o que
muitas vezes nao reflete a natureza dos dados do mundo real, onde valores podem ser ape-
nas préximos ou semelhantes. Além disso, os autores também levantam a discussao sobre
a multidimensionalidade, pois as solugoes existentes para agrupamento por similaridade
geralmente sdo projetadas para dados unidimensionais e tratam atributos multidimensi-
onais de forma independente, o que ignora correlagoes entre eles. Essa limitacao é critica
em aplicagoes onde atributos multidimensionais estao intimamente ligados.

Um outro problema levantado é o fato de precisarmos mover dados para fora do
banco de dados para aplicar algoritmos de clustering e, em seguida, reimporta-los. O
que cria um impedance mismatch significativo, tornando o processo caro e ineficiente.
Para resolver esses problemas, os autores propoem dois novos operadores de agrupamento
por similaridade: DISTANCE-TO-ALL e DISTANCE-TO-ANY, que operam diretamente
dentro do banco de dados, por meio de uma extensao na sintaxe da linguagem SQL.

Existe também um tratamento de sobreposicao projetado para lidar com tuplas que
possam pertencer a mais de um grupo. Isso é importante pois, sem um mecanismo bem
definido para gerenciar essas ocorréncias, os resultados dos agrupamentos podem se tornar
ambiguos ou inconsistentes, comprometendo a qualidade das analises.

Os autores implementaram 3 op¢oes para lidar com as sobreposigoes, sao elas:

 JOIN-ANY: nesta abordagem, o elemento sobreposto é alocado arbitrariamente a
um dos grupos que satisfazem os critérios de similaridade. Util em cenérios onde a

precisao nao é uma prioridade, mas o desempenho deve ser maximizado.

1 ELIMINATE: o elemento sobreposto é removido dos agrupamentos. Isso resulta em
grupos mutuamente exclusivos e evita qualquer ambiguidade causada pela duplici-

dade. Ideal para situagoes em que a exclusividade dos grupos é essencial.

d FORM-NEW-GROUP: nesta opcao, os elementos sobrepostos sao colocados em um
grupo separado. Isso assegura que a informacgao nao seja descartada, mas ainda

mantém a exclusividade entre os grupos originais.

A estratégia SGB-AIl agrupa tuplas de dados em um espaco multidimensional, garan-
tindo que todos os elementos de um grupo estejam dentro de uma distancia predefinida
uns dos outros. Essa estratégia ¢ util quando se deseja que cada elemento do grupo tenha
um alto grau de proximidade com os demais, ja que o elemento s6 pode pertencer ao
grupo se estiver proximo o suficiente de todos os outros elementos do mesmo. Por isso,
essa estratégia resulta em grupos mais homogéneos e compactos.

A Listagem 3.1 apresenta a seméantica para consultas com o operador DISTANCE-
TO-ALL.

Listagem 3.1 — Consulta com SGB-ALL.
SELECT column, aggregate—func (column)
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FROM table-—mname
WHERE condition
GROUP BY column DISTANCE-TO-ALL [L2|LINF|
WITHIN ¢
ON-OVERIAP [ JOIN-ANY|ELIMINATE | FORM-NEW-GROUP] ;

Ja a estratégia SGB-Any relaxa a restricao de proximidade, permitindo que tuplas
pertencam a um grupo se estiverem dentro da distancia especificada de pelo menos um
elemento do grupo. Isso significa que a formacao dos grupos se dé por conexdes indiretas,
o que pode resultar em grupos mais amplos e menos rigidos.

A Listagem 3.2 apresenta a seméantica para consultas com o operador DISTANCE-
TO-ANY.

Listagem 3.2 — Consulta com SGB-ANY.

SELECT column, aggregate—func (column)
FROM table-—mname
WHERE condition
GROUP BY column DISTANCE-TO-ANY [L2|LINF|
WITHIN ¢ ;

O framework desenvolvido foi implementado no PostgreSQL e utiliza estratégias de
filtro e refinamento para identificar candidatos a agrupamento e emprega indices espaciais
como R-tree para otimizar o processamento dos dados.

A utilizagao de indices espaciais como a R-tree é especialmente importante, pois per-
mite uma abordagem baseada em regioes delimitadoras. Dada a métrica escolhida pelo
usuario, primeiramente, o0 SGB se preocupa em definir a topologia do grupo. De forma que
essa regiao pode ser representada por um retdngulo delimitador minimo (MBR) ou por
outras formas geométricas que encapsulam os elementos do grupo de maneira eficiente.

Uma das decisoes mais importantes no agrupamento por similaridade é como verificar a
inclusao de novos elementos em um grupo ja existente. As duas abordagens principais sao
(1) a comparagao direta com todos os pontos do grupo e (ii) a verificacdo contra a regiao
que representa o grupo. Os autores também discutem esse trade-off pois decidiram optar
pela segunda ja que essa estratégia reduz o nimero de comparagoes necessarias, tornando
o processo mais eficiente, mas pode introduzir falsos positivos, uma vez que o MBR da
regiao pode nao representar com exatidao todos os seus elementos.

Com isso, a busca ¢é acelerada pelo uso de indices espaciais como R-trees, permitindo
que um elemento seja rapidamente identificado como pertencente ou nao a um grupo sem a
necessidade de percorrer todos os seus membros individualmente. Pois, em vez de realizar
multiplas comparagoes diretas, os algoritmos do SGB verificam se um novo elemento

pertence a um grupo testando sua inclusao dentro da regiao que define a topologia do

grupo.
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Essa estratégia reduz drasticamente a complexidade computacional e melhora a es-
calabilidade do método, tornando viavel o processamento de grandes volumes de dados
multidimensionais.

Os experimentos apresentados pelos autores confirmam que os operadores nao ape-
nas superam métodos externos em desempenho, mas também ampliam as capacidades
analiticas do SQL tradicional, facilitando novas aplicacoes em diversas areas.

O artigo destaca ainda que os operadores propostos sao extensiveis, permitindo vari-

acoes futuras no critério de agrupamento.

3.3 Analise Multidimensional de Dados

3.3.1 Cubo Spatio-Textual-Temporal (STT)

O artigo (IQBAL; LISSANDRINI; PEDERSEN, 2022) propde um novo modelo para
analise de dados multidimensionais que combina informagoes espaciais, textuais e tem-
porais dentro de um unico framework analitico. A principal motivacao do trabalho é a
crescente necessidade de integrar e analisar dados provenientes de diversas fontes, como
redes sociais, sensores geograficos e registros histéricos, de maneira eficiente e estruturada.

O autores comparam as varias opgoes para analise de dados espaciais, textuais e tem-
porais existentes até entao e fica evidente a deficiéncia para lidar com multiplas dimensoes.

A andlise desse tipo de conjunto de dados é frequentemente realizada de maneira
fragmentada. Sistemas de bancos de dados geoespaciais permitem consultas eficientes
sobre localiza¢do, mas nao sao projetados para lidar com textos de maneira estruturada.

Da mesma forma, mecanismos de busca textual sao eficientes para encontrar informa-
¢oes baseadas em palavras-chave, mas nao conseguem lidar adequadamente com aspectos
espaciais e temporais.

O problema piora quando se deseja realizar uma analise simultanea das dimensoes, pois
a maioria dos sistemas nao oferece suporte nativo para consultas que envolvem localizacao,
texto e tempo de forma integrada.

Diante desse cenario, os autores propdem o conceito do Cubo Espacial-Textual-Temporal
(Spatio- Textual-Temporal Cube - STT Cube), que estende a modelagem tradicional de cu-
bos de dados para incorporar dados que possuem uma relagao simultanea entre essas trés
dimensoes. A demonstragao do cubo STT é feita com uma base de dados de tweets onde o
objetivo principal é permitir consultas OLAP que possam responder perguntas complexas

COImo:

 “Quais sao os principais topicos discutidos em uma determinada localizacao e pe-

riodo de tempo?”
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d “Como a popularidade de certas palavras-chave evolui em diferentes regides ao longo

do tempo?”

[ “Quais tendéncias emergiram em diferentes cidades e qual o impacto espacial delas?”

Pensando em responder essas perguntas, os autores propoem um framework anali-
tico baseado em cubos multidimensionais, permitindo que os dados sejam modelados e
armazenados de forma otimizada para suportar operagoes como agregacoes, drill-down,
roll-up e filtragens especificas. Além disso, os autores exploram técnicas para otimizar o
processamento dessas consultas, reduzindo a laténcia e tornando o modelo escalavel para
grandes volumes de dados.

A estrutura do cubo STT segue uma abordagem multidimensional, onde os dados sao

organizados em fatos e dimensdes:

(1 Fatos: Representam os eventos ou ocorréncias registradas no banco de dados, como

postagens em redes sociais, registros de sensores ou transacoes comerciais.

(d Dimensoes: Definem os diferentes aspectos dos fatos e permitem a organizacao dos

dados para anéalise.

Como dito anteriormente, no caso do cubo STT para a base de dados de tweets, ha
trés principais dimensoes. Sendo elas: Espacial que representa a localizacao geografica
do tweet, Textual que refere-se ao conteido textual do tweet, e Temporal que representa
a data e a hora do tweet.

A principal inovacao do cubo STT esta na forma como essas dimensoes sao combinadas
e estruturadas, permitindo que as consultas analisem interse¢oes entre localizagao, tempo
e texto.

As hierarquias subdividem as dimensoes facilitando a analise dos dados em diferentes
niveis de granularidade. No caso do cubo STT, as hierarquias sao definidas, em ordem

decrescente, da seguinte maneira:

(1 Hierarquia Textual: categoria, topico, tema e termo
(1 Hierarquia Espacial: pais, regiao, cidade e localizagao
(1 Hierarquia Temporal: ano, trimestre, més e dia

As hierarquias permitem explorar os dados em diferentes niveis de detalhe e sdo funda-
mentais para a aplicacdo de medidas definidas. Os autores apresentam diferentes medidas
que capturam propriedades importantes em cada uma dessas dimensoes, e hierarquias,
permitindo a comparacgao e agregacao dos dados de maneira estruturada.

Uma das medidas apresentadas ¢ localizagdo de palavra-chave que é uma medida das

dimensoes espago-texto que retorna a lista de palavras-chave pareadas com as localizacoes
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em que elas aparecem. E importante perceber o papel das hierarquias na aplicagao das
medidas pois, ao mudarmos o nivel de granularidade, isto é, o nivel hierarquico, a medida
também muda. Podemos entao medir as palavras-chave em relagao a cidades ou um pais

inteiro.

A medida de volatilidade de palavra-chave é um exemplo de medida que atua nas trés
dimensoes. Essa medida retorna a forma geométrica (da regiao em questao), a palavra-
chave, o intervalo de tempo e a variacao na densidade da palavra durante esse intervalo
de tempo. Essas informagoes sao utilizadas para calcular a volatilidade da palavra-chave.
Muitas outras medidas sao apresentadas mas o mais importante é perceber como elas se
relacionam com as dimensoes e com as hierarquias e como essa possibilidade de medida

em varias dimensoes simultaneas permite uma analise rica.

Os operadores OLAP slice, dice, roll-up e drill-down foram estendidos para o cubo
STT. Denominados, pelos autores, como operadores STT-OLAP, os mesmos, em suas
versoes “STT-" atuam de maneira similar ao seus correspondentes mas com suporte as
dimensoes e hierarquias, adaptando-se a natureza hetereogénea dos dados. Por exemplo,
o operador STT-Roll-Up agrega o valor das medidas em um nivel hierarquico partindo de

um nivel anterior para o proximo.

A materializagdo do cubo STT é o processo de pré-computagdo e armazenamento
de agregacoes multidimensionais para otimizar as consultas futuras. Em cubos OLAP
tradicionais, todas as combinagoes possiveis das dimensoes podem ser materializadas para
garantir tempos de resposta rapidos, mas essa abordagem nao é possivel no cubo STT

devido a grande quantidade de dados.

Para resolver esse problema, os autores propoem estratégias de materializacao parcial,
armazenando apenas as agregacoes mais relevantes e que sao acessadas com frequéncia.
Isso significa que os niveis de agregacao mais utilizados pelos usuarios sao pré-calculados e

armazenados, enquanto outras combinagoes podem ser computadas apenas se solicitadas.

Por exemplo, se a maioria das consultas analisa tendéncias semanais em vez de diarias,
o sistema pode priorizar a materializacao das agregagoes semanais, reduzindo o custo
computacional e o espaco de armazenamento necessario. Além disso, os autores exploram
o uso de estruturas de indexacao eficientes e técnicas de compressao para armazenar dados
textuais, otimizando o desempenho das consultas espaciais e textuais.

Outro ponto de destaque é a manutencao do cubo STT. O desafio aqui é o fato dos
dados armazenados serem continuamente atualizados conforme novos tweets sao registra-
dos. Para lidar com isso, os autores propoem um mecanismo de atualizagdo incremental,
no qual as agregacoes ja materializadas sao ajustadas com base nos novos dados sem a
necessidade de recalcular o cubo inteiro. Essa abordagem reduz drasticamente o tempo de
atualizagao e garante que as consultas sejam executadas de forma eficiente, mesmo com a
entrada constante de novos dados. Como resultado, o cubo STT pode operar de maneira

escalavel, suportando grandes volumes de dados enquanto mantém consultas analiticas
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rapidas, otimizadas e atualizadas.

O Cubo STT reduziu o tempo de resposta de consultas em 1 a 5 ordens de magnitude
em comparacao a abordagem sem materializacao. Além disso, houve uma reducao de 97%
a 99,9% no custo de armazenamento em relacdo a materializacao completa, e o impacto
no tempo de construcao do cubo que pode ser desprezado. Os calculos aproximados
mantiveram uma precisao entre 90% e 100%, enquanto a manutencdo incremental do
cubo apresentou melhorias em relacao aos métodos tradicionais. E se diferencia ao propor
um modelo unificado, que combina hierarquias espaciais, textuais e temporais, além de

métricas especificas para essas dimensdes combinadas.

3.4 UDFs em Consultas SQL

As Fungoes Definidas pelo Usuério (User Defined Functions - UDFs) sao fungoes
criadas dentro de um SGBDR usadas para estender suas funcionalidades. Elas permitem
a execucao de operagoes personalizadas que nao sao suportadas nativamente pelo SQL,
facilitando a reutilizacao de coédigo e a modularizacao de consultas complexas.

Apesar de suas vantagens, as UDFs podem gerar problemas de desempenho, pois
operam em um paradigma procedural, enquanto o SQL é declarativo. Isso pode impedir
que o otimizador do SGBD gere planos de execucao eficientes, resultando em tempos de

resposta elevados para consultas que fazem uso intensivo dessas fungoes.

3.4.1 Eficiéncia de UDFs

A principal forma de otimizar UDFs é também a principal causa dos seus problemas de
desempenho. A técnica de inlining converte a UDF em uma subconsulta SQL equivalente,
permitindo que o otimizador do banco de dados decida a forma mais eficiente de processar
a funcdo. Embora essa técnica traga beneficios de desempenho, nem sempre o inlining
completo da fun¢ao é a melhor solugao, pois pode gerar subconsultas muito complexas,
dificultando o processo de otimizagao e execugao eficiente das consultas.

Buscando melhorar o desempenho de UDFs, (ARCH et al., 2024) propoem o framework
PRISM, centrado principalmente em outlining, técnica que consiste em decompor a UDF
em partes menores, realizando o inlining apenas nos trechos que realmente beneficiam
o plano de execucao da consulta e deixando outras partes separadas. Essa abordagem
reduz a complexidade do cédigo gerado, tornando-o mais amigavel para os otimizadores
de consultas dos SGBDs.

Para otimizar as partes da func¢ao onde o inlining nao é ideal, o PRISM combina

outras cinco estratégias de otimizagao de UDFs:

1. Antecipacio de predicados
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Consiste em extrair condigoes de filtragem (predicados) de dentro da UDF para a
consulta principal. Isso evita que a funcao seja executada desnecessariamente para

elementos que poderiam ser descartados logo no inicio da execugao da consulta.

Normalmente, as UDFs sao chamadas para cada linha do conjunto de dados, o que
pode ser ineficiente se a fun¢ao inclui condi¢oes que poderiam eliminar certas tuplas
mais cedo. Entao mover esses predicados para a clausula WHERE da consulta
principal reduz o nimero de execugoes da UDF permitindo que o SGBD descarte

linhas irrelevantes antes mesmo de invocar a funcao.

. Outlining baseado em regioes

Essa ¢ a técnica central do PRISM. Ela identifica regioes de c6digo dentro da UDF
que podem ser destacadas como fungoes auxiliares menores, reduzindo a complexi-
dade do cédigo que serda tratado com inlining. Essa abordagem evita que a consulta
gerada se torne excessivamente grande, o que poderia dificultar a otimizagao pelo

banco de dados.

. Eliminacao de Instrugoes Redundantes

Tem como objetivo remover operagoes redundantes dentro da UDF detectando ex-
pressoes que sao computadas mais de uma vez dentro da func¢ao e as substitui por
uma unica avaliacdo armazenada em uma varidavel. Além disso, remove operagoes

que nao impactam o resultado final, como atribuig¢oes desnecessarias.

. Remocao de Subconsultas Desnecessarias

Essa estratégia lida com um dos maiores problemas do uso de UDFs: a geracao
excessiva de subconsultas dentro do SQL gerado. Muitas vezes, quando uma UDF é
transformada em SQL, ela pode conter subconsultas aninhadas desnecessarias, que

aumentam a complexidade e degradam o desempenho da consulta.

O PRISM analisa as subconsultas geradas pelo inlining e identifica aquelas que
nao sao essenciais. Quando possivel, simplifica essas consultas transformando-as em
expressoes escalares diretas, reduzindo a profundidade do plano de execucao: menos

subconsultas significa menos operagoes de jun¢do e menos carga computacional.

. Reorganizacao de Consultas

O PRISM pode reorganizar a posi¢cao dos blocos de expressoes SQL geradas para
garantir melhor aproveitamento dos indices e do plano de execuc¢ao do SGBD. O
PRISM avalia onde as expressdes SQL devem ser posicionadas na consulta para
maximizar a eficiéncia da execucao. Reposiciona cédlculos, jungoes e agregacoes

para que sejam feitos no momento mais oportuno dentro do pipeline de execucao.
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Antes de qualquer transformacao, o PRISM realiza uma andlise detalhada da UDF
para entender sua estrutura, separando em partes menores antes de decidir qual técnica

aplicar. Essa etapa envolve:

(1 Identificar expressdes puramente funcionais, que podem ser substituidas direta-

mente.
1 Detectar dependéncias entre chamadas de UDFs dentro da consulta.

(1 Classificar as operagoes dentro da UDF em calculos simples, juncoes, agregacoes.

Com essa analise, o PRISM determina quais partes da UDF podem ser otimizadas com
inlining diretamente e quais devem ser isoladas (outlining). O préximo passo consiste em
utilizar as estratégias acima, escolhendo dinamicamente qual técnica aplicar em diferentes
partes do cédigo para melhorar o desempenho das consultas.

Esse estudo reforca a importancia de avaliar criticamente o impacto das UDFs nas

consultas SQL e buscar estratégias eficientes para sua utilizacao.
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CAPITULO

SQLSIM: Uma estratégia para

agrupamento por similaridade

Este capitulo apresenta as estratégias estudadas e implementadas para a execucao de
consultas ad hoc analiticas, nas quais o critério de agrupamento pode ser baseado na
similaridade por meio de fungoes definidas pelo usudrio (UDFs) na linguagem procedural
SQL. Essa abordagem, denominada SQLSIM, resultou tanto em um arcabougo tedrico,
que definiu a linguagem e as propriedades comutativa e associativa das agregac¢des no
contexto do SQL, quanto em um protétipo funcional, implementado no SGBD de codigo
aberto PostgreSQL.

O SQLSIM tem como objetivo resolver desafios de aplicagoes que lidam com grandes
volumes de dados e alta dimensionalidade nas consultas baseadas em similaridade que
demandam nao apenas eficiéncia computacional, mas também uma integracao fluida com
as bases de dados, eliminando o impedance mismatch que ocorre ao transferir dados para
processamento externo. A principal inova¢ao do SQLSIM esta na eliminacao do impedance
mismatch sem alterar a linguagem SQL, sendo de facil implementacao e permitindo a
modificacao das fung¢des de similaridade.

Tradicionalmente, algoritmos de clustering e agregacao sao executados fora do banco
de dados, exigindo transferéncia de dados entre diferentes ambientes, o que gera aumento
no tempo de execucao, riscos de inconsisténcia e maior complexidade de desenvolvimento.
O SQLSIM elimina essa barreira ao integrar diretamente os algoritmos no SGBD, permi-
tindo que todas as operagoes sejam realizadas dentro do mesmo ambiente.

Uma outra maneira de executar as andlises diretamente dentro do SGBD ¢ utilizando
bibliotecas e extensoes que alterem a linguagem SQL. Essas solu¢oes normalmente sao
desenvolvidas com um proposito especifico e ndo permitem alteracoes.

Em contrapartida, o SQLSIM reduz a complexidade do processo de integracao de
algoritmos de clustering aproveitando a linguagem procedural SQL para implementar
diretamente as operacoes necessarias através de fungoes definidas pelo usuario. Essas

func¢oes operam em multiplas dimensoes e podem ser ajustadas as necessidades do usuario.
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A abordagem ¢ flexivel, permitindo que novos algoritmos e métricas sejam incorporados

para o caso de uso especifico do usuario sem necessidade de reestruturar o sistema.

4.1 Descricao da Abordagem

A concepcao da abordagem se baseou na estrutura de um cubo de dados tridimensio-

nal, onde trés dimensoes principais foram consideradas:

1. Dimensao Espacial: representa a proximidade geografica dos elementos analisados;

2. Dimensao Temporal: permite a criacao de agrupamentos baseados em restricoes de

tempo arbitrarias;

3. Dimensao Métrica: permite a criacao de agrupamentos por similaridade com base

em funcgoes de distancia.

Cada dimensao é tratada de forma independente, utilizando UDFs para realizar os
calculos de similaridade dentro do SGBD. Essas func¢oes recebem como pardmetros os
atributos a serem analisados e um limiar de distancia ou similaridade, que determina a
granularidade do agrupamento.

A Listagem 4.1 apresenta um exemplo da sintaxe SQL utilizada no SQLSIM:

Listagem 4.1 — Exemplo da sintaxe do SQLSIM.

SELECT
spatial_sim(lat, long, d) as spatial,
temporal_sim(data, intervalo) as temporal,
metric_sim(attrl, attr2, attr3, €) as metric,
count (id)
FROM TabelaFatos;
GROUP BY
CUBE (spatial, temporal, metric)

Nessa abordagem, cada UDF (spatial__sim(), temporal__sim() e metric_sim()) pro-
cessa os atributos correspondentes e retorna um identificador que representa o grupo ao
qual cada registro pertence. A granularidade dos agrupamentos é controlada por parame-
tros ajustaveis, como o limiar de similaridade, €, ou distancia, d, no caso das dimensoes
Meétrica e Espacial e o nivel de detalhamento do intervalo de tempo no caso da dimensao
Temporal. O uso da clausula CUBE processa a combinagao das trés dimensoes permitindo
uma analise conjunta das mesmas.

A Figura 1 apresenta um exemplo de cubo de dados tridimensional, ilustrando como

as diferentes dimensoes foram combinadas para forma-lo.
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Figura 1 — Exemplo de cubo de dados tridimensional.
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No restante desse capitulo utilizaremos como exemplo para apresentar a abordagem o
contexto de analise de exames de sangue. Dado um conjunto de exames de sangue, deles
podemos extrair os dados sobre a localizacdo da clinica onde o exame foi realizado, a
data do exame e também as medidas do exame em si, como glébulos vermelhos, globulos

brancos, plaquetas, glicemia, colesterol HDL, colesterol LDL, entre outros.

== CLINICA UAI MED

Paciente: Fulano de Tal Médico: Dr. Salde
Idade: 37 anos | Data: 10/02/2024 |
HEMOGRAMA COMPLETO

Glébulos Vermelhos 4.51 x 10"6/ulL

Glébulos Brancos 7.80 x 10°uL
Plaquetas 273.00 x 10°uL
Glicose em Jejum 84.40 mg/dL
Colesterol HDL 73.17 mgldL
Colesterol LDL 19.00 mg/dL

Av. Jodo Naves - 2121
Uberlandia MG

Figura 2 — Exame médico e as dimensoes Temporal (verde), Métrica (azul) e Espacial
(vermelho).

Os dados do exame de sangue da Figura 2 passam por um processo de extracao
e transformacao para serem inseridos no banco de dados. A localizagdo da clinica é
registrada como latitude (lat) e longitude (long), cada medida do exame é registrada como
um atributo separado e a data de realizacdo do exame é registrada em formato de data.
A escolha do formato em que os dados sao armazenados é puramente opcional. Visando

deixar a abordagem mais genérica possivel, os dados foram armazenados cada um em
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um atributo mas também poderiam ser salvos como vetores. Por exemplo, um atributo
localizagao no formato de um ponto (lat, long) e também um vetor de caracteristicas

(RBC, WBC, PLT) para os dados dos exames, que nesse caso é tridimensional mas

’“J' \

poderia ter outra dimensionalidade.

Figura 3 — Extracao dos dados dos exames.

A estrutura da tabela de fatos que armazena os dados dos exames seguiu o modelo:

CREATE TABLE exames (
id INTEGER PRIMARY KEY,
data DATE,
lat NUMBER,
long NUMBER,
globulos_vermelhos NUMBER,
globulos_brancos NUMBER,
plaquetas NUMBER,
glicemia NUMBER,
hdl NUMBER,
1d1 NUMBER);

Com os dados estruturados no banco, foi possivel realizar consultas para agrupar

exames médicos por similaridade, utilizando a sintaxe da Listagem 4.2.

Listagem 4.2 — Agrupamento na dimensao Métrica utilizando o SQLSIM.
SELECT

metric_sim(g_ver, g_bra, plaq, 3) AS metric,
count (id)
FROM exames
GROUP BY metric;
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Na Listagem 4.2, o agrupamento por similaridade sobre a relacao exames é gerado pela
fungao metric_sim() em conjunto com o operador GROUP BY. A metric_sim() recebe
como pardmetros: (i) os atributos sobre os quais ird operar e (i) um limiar de similaridade
(€) para gerar grupos de tuplas nao sobrepostos. E retorna um identificador de segmento
para cada grupo, de modo que tuplas que compartilham o mesmo identificador pertencem
ao mesmo grupo. O operador GROUP BY utiliza os identificadores de grupos retornados
pelo SQLSIM para agrupar os dados, nesse caso, pela fungao count().

A Figura 4 ilustra o resultado desse agrupamento, demonstrando como os exames

foram particionados com base na similaridade dos resultados laboratoriais.

id=1

count=9 count =13 count =15

Figura 4 — Exemplo do particionamento dos exames segundo a dimensao Métrica.

4.1.1 UDFs e Tabelas Auxiliares

As UDFs no SQLSIM sao responsaveis por particionar os dados em cada dimensao.

Trés fungoes principais foram utilizadas:
1. spatial__sim(): agrupa os registros considerando coordenadas geograficas;
2. temporal__sim(): agrupa os registros com base na proximidade temporal;
3. metric_sim(): determina a similaridade entre os registros.

Cada uma dessas fungoes recebe os atributos da dimensao em questao e um limiar
para determinar quais elementos devem ser considerados pertencentes ao mesmo grupo.
Como resultado, retornam um identificador de grupo que ¢é utilizado na agregacao dos
dados.

As tabelas auxiliares desempenham um papel de organizacdo e armazenamento dos
resultados intermediarios para evitar recalculos desnecessarios e permitem que os identi-
ficadores dos grupos sejam referenciados posteriormente garantindo que o SQLSIM seja
escalavel e eficiente, mesmo em cendrios com grandes volumes de dados. Além disso, é

importante que sejam tabelas temporarias para garantir o isolamento das transagoes.

4.1.1.1  metric__sim()

Nesse exemplo pratico, a dimensao Métrica é composta pelos exames e, diferentemente

das dimensoes Espacial e Temporal, onde os dados possuem um formato bem definido
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(coordenadas geograficas e datas, respectivamente), aqui a comparagao ocorre diretamente
entre os exames em si.

Cada exame ¢ interpretado como um vetor de caracteristicas no espago métrico, onde
os atributos numéricos capturam diferentes aspectos dos resultados clinicos. Dessa forma,
a similaridade entre dois exames pode ser medida com base na proximidade desses vetores
em um espagco de alta dimensionalidade.

Embora seja possivel utilizar todas as medidas do exame para compor o vetor de
caracteristicas, optamos por definir um vetor menor para a demonstragao da abordagem.
Assim, utilizamos os atributos globulos vermelhos, globulos brancos e plaquetas como
representagao reduzida dos exames, permitindo a execucao da fungao metric_sim() de
maneira mais objetiva e interpretavel.

A funcdo metric_sim() recebe esse vetor de caracteristicas junto com um limiar de
similaridade, determinando quais exames devem ser considerados semelhantes e agrupa-
dos. O resultado da funcao é um identificador de grupo, que indica a qual grupo (cluster)
cada exame pertence. Na Listagem 4.2 demonstramos esse caso de uso onde o limiar de
similaridade de 3 unidades foi escolhido.

A execugdo da funcao metric_sim() utiliza duas tabelas auxiliares:

1 centroids: armazena os centrdides dos grupos formados;

Q cent_assign: mantém a relacao entre cada registro e seu grupo correspondente,

permitindo rastrear as associagoes.

Listagem 4.3 — Criacao da tabela centroids.

CREATE TABLE centroids (
id INTEGER PRIMARY KEY,

center geometry(pointZ));

Listagem 4.4 — Criacao da tabela cent_assign.

CREATE TABLE cent_assign (
obs _id INTEGER PRIMARY KEY,

centroid integer);

A implementacao da fungao metric_sim() esta descrita no Algoritmo 1 e ela realiza

as seguintes etapas ao processar um conjunto de dados:

1. Verifica se a tabela centroids esta vazia, em caso afirmativo, temos o caso inicial e

o ponto ¢ inserido como centroide do primeiro cluster;

2. Verifica se a instancia ja pertence a um cluster existente consultando a tabela

cent__assign;
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3. Caso a instancia nao tenha um cluster atribuido, a func¢do chama a funcao aggr__metric__sim()
para verificar a proximidade do ponto em relagao aos centrdides armazenados na

tabela centroids;

Algoritmo 1 metric_sim()

Require: pid, z, y, 2z, dist

Ensure: gid > id do grupo
Declare gid (int), p (geometry) > inicializa varidriveis

p < makepoint(x, y, z)

5: if (count(*) FROM centroids) = 0 then

INSERT INTO centroidsVALUES (1, p);

gid < 1

else

gid <— SELECT centroid FROM cent__assign WHERE obs__id = pid

if gid # NULL then
. return gid

10:

gid < aggr_metric_sim(p, dist)

15:
INSERT INTO cent_assign VALUES (pid, gid);

return gid

Analisando o Algoritmo 1, é possivel perceber que ele nao realiza calculos de proxi-
midade ou similaridade. Isso ocorre porque a funcao foi projetada apenas para gerenciar
a atribuicao dos registros aos grupos, enquanto o Algoritmo 2 foi desenvolvido espe-
cificamente para lidar com os calculos de distancia. KEssa abordagem proporciona um
isolamento claro de responsabilidades, melhorando a organizagao do codigo e facilitando
sua manutencao e extensao.

O Algoritmo 2 descreve a implementagao da fun¢ao aggr_metric_sim() e ela realiza

0s seguintes passos:

1. Se o ponto estiver dentro do limiar de distancia, ele é atribuido ao cluster;
2. Caso o ponto seja atribuido a um cluster existente, seu centroéide é atualizado;

3. Se nao houver clusters préximos, um novo centroéide é criado e armazenado na tabela

centroids, formando um novo agrupamento.

Para decidir em qual grupo o registro em questao ira ingressar, o Algoritmo 2 faz
comparagoes por similaridade seguindo a métrica e o limiar de distancia definidos. O
processo de clustering do Algoritmo 2 é uma implementacao simplificada do algoritmo
k-means adotada no trabalho correlato da Secao 3.2.1 adaptada para uma abordagem

de single pass, onde os centrdides sao recalculados dinamicamente. Quando um registro
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Algoritmo 2 aggr__metric__sim()

Require: p, dist

Ensure: gid > id do grupo
Declare i (int), g (centroids linha)

i < SELECT count(x) FROM centroids;

5. for g« SELECT * FROM centroids do
if ST 3DDWinthin(g.center, p, dist) then
L UPDATE centroids SET center = ST _MakePoint() WHERE id = g.id
return gid

10: INSERT INTO centroids VALUES (i + 1, p)
return i+1

ingressa em um grupo existente, Algoritmo 2 atualiza o centréide pela média entre o
centroide atual e o ponto ingressante.

E importante destacar que o SQLSIM foi projetado com flexibilidade em mente, per-
mitindo sua adaptagao para diversos casos de uso. O Algoritmo 2, responsavel pela agre-
gacao por similaridade, pode ser substituido e diferentes implementacoes de algoritmos
de clustering podem ser integradas ao Algoritmo 1, conforme as necessidades especificas
da aplicacao.

Além disso, o calculo do centrbide também pode ser ajustado para melhor representar
as caracteristicas do grupo, seja utilizando médias ponderadas, medianas ou outras es-
tratégias que reflitam mais adequadamente o comportamento dos dados em analise. Essa
flexibilidade garante que o SQLSIM possa ser personalizado para uma ampla gama de

dominios e contextos.

4.1.1.2  spatial__sim()

A dimensao Espacial nesse exemplo pratico é composta pelas localizagoes geograficas
das clinicas ou hospitais onde os exames foram registrados. Diferente da dimensao Mé-
trica, onde a similaridade é determinada pela proximidade de vetores de caracteristicas,
aqui a comparacao ocorre com base na posicao dos objetos no espago fisico.

Cada ponto espacial é representado por suas coordenadas geograficas (latitude e lon-
gitude) e agrupados de acordo com sua proximidade geografica, de modo que pontos
préoximos sejam classificados dentro da mesma regiao.

O agrupamento espacial no SQLSIM é realizado pela funcao spatial sim(), descrita
no Algoritmo 3, que utiliza a biblioteca PostGIS para facilitar operacoes geométricas
avancadas e a tabela auxiliar regions, que armazena as areas geograficas agrupadas e

suas respectivas topologias.

Listagem 4.5 — Criacao da tabela regions.

CREATE TABLE regions (
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id INTEGER PRIMARY KEY,
topology geometry(polygon));

Entre as operagoes geométricas advindas da biblioteca PostGIS, destacam-se:
Q ST Contains: Verifica se um ponto esta dentro de uma regiao definida.
ST Intersection: Calcula a intersecao entre duas regioes.

A fungao spatial__sim() compara cada novo ponto espacial (lat, long) com as regies

ja registradas na tabela regions. O processo ocorre da seguinte forma:

1. Verifica se ha regioes registradas na tabela regions e cria uma nova regiao caso nao

existam registros anteriores;
2. Verifica se o ponto estd dentro de alguma regiao;

3. Se o ponto pertencer a uma regiao existente, a topologia do grupo é recalculada e

atualizada na tabela regions;

4. Se o ponto nao pertencer a nenhuma regiao existente, uma nova regiao ¢é criada.

Algoritmo 3 spatial__sim()
Require: p, dist
Ensure: gid
Declare circle (geometry), lines (int), 7 (RECORD), tplg (geometry)

SELECT count(*) INTO lines FROM regions;
circle < ST _Buffer(p, dist)

if lines = 0 then
INSERT INTO regions VALUES (1, circle);
. return 1
for » IN SELECT * FROM regions do
10: if ST Contains(r.topology, p) then
tplg < ST _ Intersection(r.topology, circle)
UPDATE regions SET topology = tplg WHERE id = r.id,;
return r..d

15: INSERT INTO regions VALUES ((lines + 1), circle);
return lines + 1

O Algoritmo 3 é uma simplificagdo em relacdo aos algoritmos da dimensao Métrica,
refletindo a menor complexidade intrinseca da dimensao Espacial. Diferentemente do que
ocorre com os dados métricos, o conceito de similaridade aqui é tratado como proximidade
geografica, o que permite uma implementacao mais direta. Apesar disso, a estrutura
do algoritmo é flexivel, possibilitando seu desmembramento em multiplas etapas, caso

analises mais detalhadas sejam necessarias.
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Na Listagem 4.6, a localizacao das clinicas é utilizada para agrupé-las por proximidade
dentro de um raio de 5 unidades. Essa consulta retorna as clinicas organizadas em grupos
geograficos, permitindo uma analise eficiente da sua distribuicao regional. A granularidade
do agrupamento pode ser ajustada alterando o valor do raio de proximidade, o que permite

explorar agrupamentos mais compactos ou mais abrangentes.

Listagem 4.6 — Agrupamento por similaridade espacial.

SELECT
spatial_sim(id, lat, long, 5) AS spatial,
count (id)
FROM exames
GROUP BY spatial;

A flexibilidade do SQLSIM também é evidenciada aqui. Assim como na dimensao
Métrica, o Algoritmo 3 pode ser modificado para atender a diferentes necessidades. Por
exemplo, podem ser utilizadas métricas alternativas de agrupamento geografico ou dife-
rentes métodos de manipulagao de topologias. A biblioteca PostGIS, embora amplamente
utilizada para operagoes espaciais, nao é obrigatoria, e o método pode ser implementado

em outros SGBDs com suporte a operagdes geograficas.

4.1.1.3 temporal__sim()

A dimensao Temporal é responsavel por agrupar dados com base em periodos de
tempo, como dias, semanas, meses ou anos, e, nesse exemplo pratico, representa a data
em que o exame foi realizado.

Diferentemente das dimensces Métrica e Espacial, a analise temporal no SQLSIM é
realizada diretamente utilizando operadores nativos do PostgreSQL, como EXTRACT,
que permitem manipular atributos temporais de forma eficiente. Nao ha uma funcao
dedicada como nas outras dimensoes, mas uma fun¢ao temporal__sim() pode ser criada
para simplificar o uso encapsulando as fungoes nativas.

O agrupamento temporal utiliza a estrutura nativa do SQL e é feito on-the-fly, ou
seja, diretamente durante a execugao da consulta, sem a necessidade de tabelas auxiliares

especificas para armazenar resultados intermedidrios, e segue as seguintes etapas:

1. O atributo temporal de cada registro é convertido para a granularidade especificada

(ex.: semanas, meses);

2. Os registros sao agrupados com base no valor resultante.

Operadores como DATE_TRUNC e EXTRACT fornecem flexibilidade para ajustar
a granularidade, enquanto o operador GROUP BY processa os agrupamentos.
Na Listagem 4.7, o operador EXTRACT extrai o nimero da semana a partir do

atributo data, e a clausula GROUP BY agrupa os registros com base nesse valor. O
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resultado é uma agregacao dindmica que mostra o nimero de registros agrupados por
semana. O usuario pode ainda implementar fungoes arbitrarias para lidar com requisitos

especificos de tempo.

Listagem 4.7 — Agrupamento por tempo.

SELECT
EXTRACT (week FROM data) AS temporal,
count (id)
FROM exames
GROUP BY temporal;

4.1.2 Cubos de Dados

O principal objetivo do SQLSIM ¢é possibilitar analises OLAP integradas ao combinar
dimensoes métricas, espaciais, temporais e atributos tradicionais, em um tnico sistema.
Por meio do particionamento realizado pelas UDFs e do uso da clausula GROUP BY
CUBE, é possivel construir cubos que organizam os dados em diferentes niveis de granu-
laridade.

As consultas que contém cldusulas GROUP BY com dois ou mais atributos permitem
a criagao de tabelas cruzadas (cross-tabs) ou cubos de dados (data cubes) dos fatos, para
os quais em geral aplicam-se funcoes de agregacdo (sum, min, maz, avg, count) sobre
seus atributos. A abordagem SQLSIM se integra ao SQL tradicional, em especial com
os operadores GROUP BY e CUBE, como por exemplo, na Listagem 4.8 que permite
agregar a contagem de tuplas pela similaridade dos dados biométricos, pela localizacao

dos hospitais, e no tempo por semana.

Listagem 4.8 — Agrupamento por similaridade em SQL em 3 dimensoes.

SELECT Biometric, Hospitais, Tempo, count (*)
FROM exames
GROUP BY metric_sim(g_ver, g_bra, plaq, 5) as Biometric,
spatial_sim(lat, long, 3) as Hospitais,

« ¢

temporal_sim(data, week’’) as Tempo;

Apos a execugao da consulta, operagoes slice e dice podem ser realizadas pela fer-
ramenta de visualizacdo empregada para exibicao do cubo. E as operagoes roll-up e
drill-down sao obtidas com a reexecucao das consultas com novos limiares de distancia.
A granularidade é definida pelo limiar de distancia para a formagao dos grupos de tuplas,
pois expande ou restringe o espago de similaridade.

O cubo tridimensional gerado pela Listagem 4.8 permite analisar simultaneamente

a relagao entre dados biométricos (dimensao métrica), localizagdo geogréfica (dimensao
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Espacial) e periodos de tempo (dimensao Temporal). Essa abordagem oferece anélises

valiosas para aplicacoes em diversos dominios, como satude e logistica.

4.2 Consideracoes Finais

A abordagem proposta pelo SQLSIM oferece uma solugdo poderosa para andlise ex-
ploratoéria de dados, tornando possivel realizar consultas de similaridade multidimensional
diretamente no ambiente do SGBD.

Mesmo que o SQLSIM tenha sido implementado no PostgreSQL, o método pode ser le-
vado para SGBDs relacionais de varios fornecedores que implementem os recursos descritos
da linguagem SQL padrao, mediante a traducao das funcoes, resguardadas as diferencas
nas sintaxes de suas linguagens procedurais.

Além disso, o método também apresenta flexibilidade para ser configurado tanto de
forma genérica, na forma de uma solucdo amplamente aplicavel a diversos dominios,
quanto de forma acoplada, integrando-se diretamente aos dados e estruturas especificas
de um sistema particular.

Embora o exemplo pratico tenha sido no contexto de dados biométricos, o método
pode ser estendido para outros tipos de dados complexos como imagens, videos e textos.
A capacidade do SQLSIM de processar diferentes formatos de dados estd diretamente
relacionada a definicdo das func¢oes de similaridade. Para novos tipos de dados, UDFs
especificas podem ser desenvolvidas para lidar com representagoes particulares.

Para suportar diferentes dominios, ajustes na estrutura das tabelas também podem ser
necessarios. Dependendo do caso de uso, novas tabelas podem ser criadas ou adaptadas
para armazenar dados especificos da aplicacao.

A modularidade do SQLSIM permite que essas adaptacoes sejam feitas de maneira
incremental, sem impactar a estrutura central da abordagem. Dessa forma, a ferramenta
pode ser aplicada a um amplo conjunto de cenarios analiticos. O cédigo-fonte dos algo-

ritmos implementados estd disponivel em <https://github.com/liviomendonca/sqlsim>.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliar o SQLSIM. Os experi-
mentos foram conduzidos utilizando o SQLSIM implementado no PostgreSQL na versao
16 e tiveram como principal objetivo verificar a integracao das UDFs com a linguagem
SQL tradicional dentro do ambiente do PostgreSQL. Mais especificamente, buscou-se ava-
liar se as fungoes desenvolvidas poderiam ser corretamente incorporadas as consultas SQL
e utilizadas em conjunto com a clausula GROUP BY para realizar agrupamentos.

Para isso, foram realizadas consultas SQL utilizando as UDFs, aplicadas sobre a base
de dados breastcancer (WOLBERG et al., 1993) e um conjunto de dados sintéticos com-
plementares para as dimensoes Espacial e Temporal. O critério para determinar o sucesso
dos experimentos foi a capacidade das fun¢des de processar os registros e gerar identi-
ficadores de agrupamento compativeis com a clausula GROUP BY, sem a necessidade
de processamento externo. Os resultados demonstraram que as UDFs operaram correta-
mente dentro do PostgreSQL, retornando os agrupamentos esperados e confirmando que
a abordagem do SQLSIM pode ser aplicada de forma integrada ao SQL padrao.

Nos topicos seguintes, serao detalhados os procedimentos adotados nos testes, a estru-

tura das queries utilizadas e as observacoes sobre os agrupamentos gerados.

5.1 Meétodo para a Avaliacao

A avaliacao do SQLSIM foi conduzida por meio da execugao de consultas SQL que in-
corporaram as fungoes spatial__sim() e metric_sim() descritas no Capitulo 4. O objetivo
principal foi verificar a correta integracao dessas funcoes ao PostgreSQL e sua execugao
em conjunto com a clausula GROUP BY e o operador CUBE, garantindo que os registros
fossem agrupados conforme os critérios estabelecidos.

O método de avaliacao iniciou com a implementacao das UDFs, sendo que as fungoes
spatial__sim() e metric_sim() foram desenvolvidas para processar os registros, realizar
os agrupamentos com base em critérios de similaridade e atribuir identificadores de grupo.

E seguiu com a criagdo e execugao de consultas que utilizavam essas fungdes em conjunto
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com a cldusula GROUP BY, permitindo que o préprio SGBD realizasse os agrupamentos
sem necessidade de processamento externo.

Apobs a execucdo de cada consulta, foi verificado se as mesmas foram processadas
sem erros no PostgreSQL e se os registros foram corretamente processados e organizados
em grupos distintos conforme os parametros da consulta, confirmando o funcionamento
estrutural da abordagem.

O processo iniciou-se com consultas simples, testando o agrupamento métrico para
segmentar registros com caracteristicas similares. A partir disso, a andlise foi expandida
para multiplas dimensoes, incorporando dados espaciais e temporais, onde utilizamos

consultas SQL estruturadas em duas abordagens principais:

(d Cubos bidimensionais
Analisamos as interac¢oes entre atributos espaciais e métricos, observando se a seg-
mentacao respeitava a estrutura esperada dos dados.

(A Cubos tridimensionais

Introduzimos a dimensao Temporal para verificar a evolucao dos agrupamentos ao
longo do tempo e testar a flexibilidade do SQLSIM.

5.1.1 Conjunto de Dados do Experimento

Para validar a abordagem, foi utilizada a base de dados breastcancer que contém
atributos numéricos que podem ser representados como vetores de caracteristicas. E para
as dimensoes Espacial e Temporal, foram gerados dados sintéticos simulando coordenadas

geograficas dos hospitais e datas dos exames.

5.1.1.1 Base de Dados Breastcancer

A base de dados breastcancer é amplamente conhecida na comunidade académica e foi
escolhida para representar a dimensao Métrica dos experimentos. Ela possui os seguintes

atributos principais:

(1 Tamanho: Composto por 569 linhas e 30 colunas.

[d Natureza dos dados: Inclui atributos numéricos relacionados a caracteristicas bio-

métricas de células cancerigenas, como raio do noédulo, textura, e perimetro.

1 Estrutura dos dados: Os dados estdo organizados em multiplos atributos numé-
ricos, como radius, texture, perimeter, entre outros, que descrevem caracteristicas

biométricas de células cancerigenas.
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A estrutura dos dados, composta por atributos numéricos, possibilita a criagdo de
vetores de caracteristicas, que representam cada registro como um ponto em um espago
métrico multidimensional. Essa abordagem foi utilizada para calcular a similaridade mé-
trica entre os registros, permitindo identificar agrupamentos de células com caracteristicas

similares.

5.1.1.2 Dados Sintéticos

Apesar de nao ser uma base de dados completamente orgénica, o mais importante
neste experimento é o formato dos dados e as dimensoes Métrica (dados complexos),
Espacial (lat/lon ou area) e Temporal (data). Em um cendrio real onde os dados seriam
provenientes de um sistema hospitalar, os mesmos ja teriam esses atributos provavelmente
no formato de metadados, assim como no conjunto de tweets usado no trabalho correlato

da Secao 3.3.1. Os dados foram gerados artificialmente com as seguintes caracteristicas:

0 Dimensdao Espacial: Coordenadas geograficas (latitude e longitude) atribuidas a

hospitais ficticios, simulando locais de realizagdo dos exames;

(d Dimensao Temporal: Datas aleatorias associadas a registros de exames, permitindo

analises sazonais e temporais.

5.1.1.3 Tabela de Fatos

A juncao das bases de dados breastcancer e da base sintética foi realizada na tabela

de fatos breastcancer, criada conforme a Listagem 5.1.

Listagem 5.1 — Criacao da tabela breastcancer.

CREATE TABLE breastcancer (
id integer PRIMARY KEY,
diagnosis char (1),
radiusl double precision,
texturel double precision,
perimeterl double precision,
areal double precision,
smoothnessl double precision,
compactnessl double precision,
C...)
time_stamp date,

hospital geometry (point));

Uma observagao importante é que as coordenadas geograficas dos hospitais ndao foram

separadas em dois atributos lat e long. Em vez disso, os hospitais foram representados
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como um ponto formado pelas coordenadas. Essa abordagem simplifica as consultas, per-
mitindo o uso de um tunico atributo para localizagdo. No entanto, é importante ressaltar
que essa decisao é opcional e pode ser ajustada conforme a necessidade do usuario. A ta-
bela de fatos utilizada nos experimentos estd disponivel junto ao coédigo-fonte no enderego
<https://github.com/liviomendonca/sqlsim>, e a mesma contempla os dados sintéticos

gerados.

5.2 Experimentos

Os experimentos apresentados nessa secao visam demonstrar a aplicabilidade da fer-
ramenta, destacando sua flexibilidade e usabilidade em diferentes cenarios. Os mesmos
foram conduzidos para avaliar a integracao do SQLSIM com a linguagem SQL e para
explorar como ela pode ser utilizada em consultas por similaridade que visam explorar os
dados.

Diferente de abordagens tradicionais que exigem pré-processamento externo, o SQL-
SIM foi projetado para funcionar diretamente no SGBD, permitindo que a similaridade
seja explorada de forma fluida e interativa. A cada experimento, ajustamos parame-
tros como granularidade, limiares, dimensoes e vetores de caracteristicas, observando o
impacto das mudancas nos resultados das consultas.

Nos experimentos realizados, exploramos a construgao de cubos multidimensionais e a
integracao do SQLSIM com operadores SQL convencionais, como GROUP BY e CUBE.
Essa abordagem permitiu testar como diferentes configuragdes impactam a formacao dos
agrupamentos e verificar a compatibilidade do método com o SQL tradicional.

A configuragao do PostgreSQL para os testes foi feita através do carregamento da base
de dados para o banco de dados; implementagao das fungoes spatial__sim() e metric__sim()
escritas em PL/pgSQL permitindo sua chamada dentro de queries SQL e instalacdo da
biblioteca PostGIS.

5.2.1 Exploragcao unidimensional

O SQLSIM foi projetado com foco em analises multidimensionais, mas isso nao impede
que ele seja utilizado em cenarios unidimensionais. Para demonstrar essa versatilidade,
inicialmente realizamos experimentos utilizando apenas uma tnica dimensao, conforme a

Listagem 5.2.

Listagem 5.2 — Agrupamento na dimensao Espacial

SELECT
spatial_sim(hospital, 3) AS spatial,
count (id)

FROM breastcancer


https://github.com/liviomendonca/sqlsim
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GROUP BY spatial;

A simplicidade da modificacao dos parametros foi um dos aspectos positivos observados
nos testes. Ajustes como a alteracao do limiar de similaridade foram realizados de forma
direta, sem necessidade de modificar a estrutura da consulta ou reescrever as UDFs.

A Listagem 5.2 foi realizada no pgAdmin como apresentado na Figura 5. O resul-
tado dessa consulta foi exportado em formato .csv e processado com a biblioteca Plotly
disponivel em Python. A visualizacdo resultante é apresentada na Figura 6 em formato
de treemap mostrando a segmentacao dos dados baseada na similaridade espacial entre

hospitais, destacando agrupamentos proximos geograficamente.

pgAdmin 4 x

File Object Tools Edit View Window Help

ll-: Welcome &g breastcancer/local_user@breastcancer-1* X
= ¢  breastcancer/local_user@breastcancer-1 v B D
m Ay /vy Yv Nolmit ~ @ » b v Q3 @A v
Ban=0
@4 Query Query History s
1 v SELECT
spatial_sim("hospital", 3) as spatial,
count(id

FROM breastcancer
GROUP BY spatial;

Data Output Messages Notifications 7

= RvOviE & 2 &~ s0L

Showing rows: 1t09 »#* Page No: 1 of1 |14 <« | » | »l
imeger @ bignt &

1 4 20

2 6 75

3 2 58

4 9 28

5 3 64

6 5 86

7 7 88

8 1 75

9 8 75

Q Totalrows: 9 Query complete 00:00:00.071 LF  Ln3,Col11

Figura 5 — Captura de tela da execugao da Listagem 5.2.

Esse comportamento se estende também para as outras dimensoes, como no caso de

consultas utilizando a funcao metric_sim().

Listagem 5.3 — Agrupamento na dimensao Métrica

SELECT metric_sim(
id, radiusl, texturel, perimeterl, 80) AS metric
count (id)
FROM breastcancer
GROUP BY metric;
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Figura 6 — Visualizagao da Listagem 5.2.

Na Listagem 5.3, utilizamos atributos biométricos para compor um vetor de caracte-
risticas e determinar a similaridade entre os registros. O resultado dessa agregacao pode
ser visualizado na Figura 7.

Assim como na analise espacial, aumentar ou diminuir o limiar de similaridade per-
mite ajustar a granularidade do agrupamento. KEsse comportamento demonstra que o
SQLSIM permite ajustar granularidades de forma fluida, sem exigir reformulagoes estru-
turais. O impacto das mudancas foi imediato, permitindo que diferentes configuragoes

fossem testadas com facilidade.

5.2.2 Integracao com SQL Tradicional

Uma das vantagens mais notaveis do SQLSIM é sua integragao direta com SQL tra-
dicional, permitindo que fungoes de similaridade sejam utilizadas dentro de consultas
convencionais sem necessidade de modificar a sintaxe ou utilizar ferramentas externas.

Para validar essa integracao, experimentamos o uso do SQLSIM com os operadores
GROUP BY e CUBE, observando como as fungoes de similaridade interagem com as
agregacoes nativas do SGBD.

Na Listagem 5.4, utilizamos SQLSIM para calcular um cubo bidimensional, combi-
nando as dimensoes Métrica e Espacial. Na dimensao Métrica, escolhemos o vetor de

caracteristicas formado pelos atributos radiusl, texturel e perimeterl.
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Figura 7 — Visualizagao da Listagem 5.3.

Listagem 5.4 — Agrupamento na dimensao Espacial e Métrica
SELECT
spatial_sim(hospital, 9) AS spatial,
metric_sim(
id, radiusl, texturel, perimeterl, 80
) AS metric,
count (id)
FROM breastcancer

GROUP BY

CUBE (spatial, metric);

Esse tipo de consulta se encaixa perfeitamente na sintaxe SQL tradicional, permitindo
a exploracao dos dados sem a necessidade de aprendizado de novas linguagens ou sintaxes

complicadas.

A mesma abordagem foi estendida para um cubo tridimensional, Listagem 5.5, onde

adicionamos a dimensao Temporal a anélise.

Listagem 5.5 — Cubo tridimensional
SELECT
spatial_sim(hospital, 9) AS spatial,
extract (month from time_stamp) as temporal,
metric_sim(

id, radiusl, texturel, perimeterl, 80
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Figura 8 — Cubo 2D: espacial e métrico (Listagem 5.4).
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) AS metric,
count (id)
FROM breastcancer
GROUP BY
CUBE (temporal, spatial, metric);

Esse experimento demonstrou que o SQLSIM se adapta bem a cendrios mais comple-
x0s, permitindo a criagdo de cubos multidimensionais que combinam diferentes aspectos
dos dados.

As Figuras 8 e 9 apresentam a visualizacao dos cubos das Listagens 5.4 e 5.5 respec-

tivamente.

5.2.3 Exploracao Iterativa

Permitir que usuarios ajustem parametros de similaridade faz com que o SQLSIM
possibilite uma exploracao iterativa que nao se limita a parametros como limiar de distan-
cia e dimensoes. Podemos fazer consultas com vetores de caracteristicas completamente
diferentes ajustando os mesmos diretamente na consulta mas mantendo sua estrutura
inalterada. Isso torna o método altamente 1til para analises exploratérias, onde a expe-
rimentagao continua é essencial.

Por exemplo, na Listagem 5.6, utilizamos um novo conjunto de atributos biométricos

(areal, smoothnessl e compactnessl) para construir um cubo 2D:

Listagem 5.6 — Cubo 2D com novo vetor de caracteristicas

SELECT
spatial_sim(hospital, 9) AS spatial,
metric_sim(
id, areal, smoothnessl, compactnessl, 1600
) AS metric,
count (id)
FROM breastcancer

GROUP BY

CUBE (spatial, metric);

Esse ajuste simples mas poderoso ja produz uma nova organizagao dos agrupamentos,
permitindo observar padroes distintos nos dados. A Figura 10 ilustra o resultado da

Listagem 5.6.

5.3 Avaliacao dos Resultados

Os experimentos demonstraram que o SQLSIM nao é apenas uma abordagem que sim-

plifica um problema complexo, mas também traz uma nova perspectiva sobre o problema
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Figura 10 — Cubo 2D com novo vetor de caracteristicas (Listagem 5.6).
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de agrupamentos por similaridade em SGBDs. A integracao nativa com SQL reduziu a
complexidade da andlise, permitindo que usuérios explorem diferentes cenéarios de forma
iterativa e sem sair do ambiente do banco de dados.

O experimento mais interessante surgiu na Listagem 5.5 onde combinamos todas as
dimensoes (Métrica, Espacial e Temporal) e percebemos que o SQLSIM conseguia manter
sua estrutura objetiva e alinhada com a linguagem SQL. Isso confirmou que a abordagem
pode ser utilizada para analises exploratorias dinamicas sem comprometer a simplicidade
de uso.

Os experimentos demonstraram que a abordagem do SQLSIM é uma solugao promis-
sora para analise de dados multidimensionais, permitindo consultas por similaridade de
maneira escalavel, eficiente e acessivel a usuarios que ja estao familiarizados com bancos
de dados relacionais ou que precisem de um controle maior sobre o framework.

Podemos perceber que o SQLSIM permite uma exploracao fluida dos dados sem exigir
grandes modifica¢oes no codigo SQL. O fato de os usudrios finais poderem alterar granu-
laridades, vetores de caracteristicas, entre outros parametros de agrupamento demonstra
que a ferramenta foi bem integrada ao SGBD.

Um aspecto positivo notavel foi a possibilidade de alterar o nivel de granularidade das
consultas sem reescrever a logica do SQL. Por exemplo, modificar o intervalo de anélise
temporal (de meses para semanas) exigiu apenas uma pequena alteracdo no parametro
da funcao EXTRACT e, nesse caso, utilizamos inclusive fung¢oes nativas do PostgreSQL.
Outro aspecto foi o caso de alteracao do vetor de caracteristicas que é feito diretamente

na consulta sem necessidade de reprocessamento externo ou reconfiguragao do banco.

5.3.1 Iteracao e Experimentacao

Diferente dos métodos convencionais de agrupamento por similaridade que exigem
miltiplas etapas de processamento e, muitas vezes, a exportacao de dados para ferramen-
tas externas, o SQLSIM permitiu realizar experimentos iterativos diretamente no banco
de dados. Isso significa que, ao perceber que um agrupamento estava muito granular
ou muito amplo, podiamos simplesmente modificar o limiar de distancia na consulta e
reexecuta-la, obtendo resultados ajustados quase imediatamente.

Essa flexibilidade é fundamental para usudrios que precisam testar diferentes configu-
racoes antes de definir um modelo ideal para analise e, principalmente, quando em um
trabalho de analise preliminar, exploratéria.

Em métodos tradicionais, ajustes como a troca da métrica de similaridade ou a altera-
¢ao do critério de agrupamento geralmente exigem reprocessamento externo e conversao
dos dados para estruturas especificas de bibliotecas de machine learning enquanto no

SQLSIM, esse processo ocorreu dentro do PostgreSQL, sem necessidade de transferéncias
de dados.
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Outro ponto relevante identificado nos experimentos foi o comportamento de certos
algoritmos de agrupamento que dependem de multiplas iteragoes. Métodos como k-means
tradicionalmente realizam sucessivas atualizagoes dos centroides, exigindo varias passa-
gens sobre os dados, o que pode gerar desafios quando implementados dentro de um
SGBD.

Para contornar essa limitagdo e manter a execucao eficiente dentro do banco, uma
abordagem promissora é o uso de estratégias de single-pass clustering. Essa abordagem
reduz significativamente o custo computacional e se encaixa melhor no paradigma re-
lacional, onde multiplas iteragdoes podem ser custosas devido a necessidade de leituras
repetidas nas tabelas.

Nos experimentos realizados, identificamos que a aplicacao de uma estratégia inspirada
no método citado nas Secoes 3.2.1 e 3.1.2 que utiliza single-pass reduziria a necessidade de

multiplas execugdes da consulta e tornaria o SQLSIM mais eficiente para grandes volumes
de dados.

5.3.2 Adaptabilidade

Um dos aspectos mais positivos observados nos experimentos foi a facilidade de adap-
tagado do SQLSIM para diferentes dominios e aplicagbes. Embora os testes tenham sido
conduzidos com dados biométricos e espaciais, a abordagem demonstrou potencial para
ser aplicada em uma ampla variedade de cenarios que envolvam agrupamentos por simi-
laridade.

A flexibilidade do SQLSIM reside na possibilidade de trocar a funcao de similaridade
sem alterar a estrutura geral das consultas. Isso significa que, dependendo da necessidade,
¢é possivel substituir a métrica utilizada, experimentar diferentes estratégias de agrupa-
mento ou até mesmo modificar o critério de calculo do centrdide. Essa modularidade
reforca a versatilidade da ferramenta, permitindo que ela seja adaptada para distintos
conjuntos de dados sem necessidade de reformulacoes profundas.

Apesar dessa flexibilidade, a adaptacao do SQLSIM para novos dominios exige um
entendimento sélido da linguagem procedural PLpgSQL, o que pode representar um obs-
taculo para usuarios sem experiéncia prévia com programagcao dentro de bancos de dados.
A implementacao de novas func¢oes de similaridade ou o ajuste fino das estratégias de
agrupamento requerem um conhecimento mais técnico sobre a estrutura do PostgreSQL,

UDFs e da Linguagem Procedural.

5.3.3 Outros Aspectos e Comparagoes

Além dos experimentos realizados, existem outros pontos relevantes para discussao
sobre o método proposto. Nessa secdo, discutiremos outros aspectos que podem influenciar

o desempenho e a aplicabilidade do método proposto.
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5.3.3.1 Comparacao com Outras Abordagens

A abordagem SGB apresentada em (TANG et al., 2016), descrita na Se¢ao 3.2.1 segue
um modelo especifico de sintaxe que altera a linguagem SQL, enquanto o SQLSIM foi
projetado para se integrar de forma mais natural ao SQL utilizando UDFs.

A sintaxe proposta pelo método SGB introduz os operadores WITHIN, ON-OVERLAP
e DISTANCE-TO-ALL, que determinam como os elementos devem ser agrupados e avali-
ados quanto a similaridade. No entanto, no SQLSIM, esses operadores foram absorvidos

pelas suas fungoes, permitindo que as consultas seguissem a sintaxe tradicional do SQL.

Listagem 5.7 — Consulta com SGB-ALL.

SELECT column, aggregate-func(column)
FROM table-name
WHERE condition
GROUP BY column DISTANCE-TO-ALL [L2|LINF]
WITHIN e
ON-OVERLAP [JOIN-ANY|ELIMINATE|FORM-NEW-GROUP];

Essa diferencga estrutural tem impacto direto na forma como consultas sao escritas,
interpretadas e executadas dentro do banco de dados. Por exemplo, a Listagem 5.7 do
método SGB, apresentada também na Secdo 3.2.1, pode ser reescrita no SQLSIM na

forma da Listagem 5.8, onde:

0 o operador WITHIN foi incorporado como um parametro da fungao metric_sim().

1 o operador ON-OVERLAP foi implementado internamente, e, por padrao, utiliza a
opcao JOIN-ANY.

1 o operador DISTANCE-TO-ALL também foi absorvido dentro do calculo das dis-

tancias, utiliza a opcao L2.

Listagem 5.8 — Agrupamento na dimensao Métrica

SELECT metric_sim(
id, radiusl, texturel, perimeterl, 80) AS metric

FROM breastcancer;

E importante notar que as outras opgoes para os operadores DISTANCE-TO-ALL e
ON-OVERLAP podem ser incorporadas ao SQLSIM como paradmetros adicionais dentro
das funcgoes, desde que a funcdo seja ajustada para tal. Além disso, novas funcoes de
similaridade podem ser implementadas para suportar diferentes métricas de distancia,
como Manhattan, Cosseno ou Minkowski, oferecendo maior flexibilidade na definicdo dos

agrupamentos.
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O fato do SQLSIM optar por um modelo baseado em UDFs parametrizdveis permite
que diferentes critérios de similaridade possam ser aplicados diretamente nas fung¢oes sem
necessidade de reescrever a estrutura da consulta em si.

Dessa forma, a sintaxe do SQLSIM permanece compacta e alinhada ao SQL tradicio-
nal, permitindo que usuarios com conhecimento em SQL consigam aplicar consultas por

similaridade de forma mais intuitiva.

5.3.3.2 Diferentes Métricas e Critérios de Agregacao

Embora nao tenhamos realizado testes especificos para a troca da funcao de agre-
gagdo, o SQLSIM permite que a funcao aggr_metric_sim() seja reescrita conforme a
necessidade do usuario. Ou seja, diferentes estratégias de agregacao podem ser utilizadas,
bastando substituir a funcao existente por uma implementacao que seja mais adequada

para O caso.

5.3.3.3 Outras Linguagens Procedurais

Um dos desafios da abordagem SQLSIM é a diferenga estrutural entre as tabelas do
ambiente relacional e os sets e arrays, que sao frequentemente utilizados em algoritmos
de agrupamento em linguagens como Python ou R.

O uso da linguagem procedural SQL (PLpgSQL) mostrou-se um ponto de atengao,
pois, embora permita definir fungoes personalizadas para similaridade, algumas operagoes
nao sao tao diretas. Isso exigiu adaptagoes na forma de manipulagao dos dados, tornando
algumas operagoes mais verbosas e exigindo um entendimento mais aprofundado do mo-
delo relacional e da linguagem PLpgSQL.

O PostgreSQL oferece suporte a diversas linguagens procedurais para a criacao de
UDFs, cada uma com suas caracteristicas e aplica¢oes especificas. Embora o PLpgSQL
tenha sido utilizado no SQLSIM devido a sua integracao nativa com o banco de dados,
outras linguagens podem ser exploradas para ampliar a ferramenta. Entre essas opc¢oes,
destaca-se a PLpython, que permite a execucao de fungoes escritas em Python dentro do
PostgreSQL. Mais detalhes sobre essa linguagem podem ser vistos na documentacao do
PostgreSQL em <https://www.postgresql.org/docs/16/plpython.html>.

A principal vantagem do PLpython é a possibilidade de acessar o vasto ecossistema de
bibliotecas de analise de dados e machine learning disponiveis em Python. Isso permitiria

integrar o SQLSIM a ferramentas como:

1 NumPy e SciPy para operagoes matematicas.
[d Pandas para manipulagao de tabelas e séries temporais.

 Scikit-learn e TensorFlow para analise de agrupamentos e aprendizado de maquina.


https://www.postgresql.org/docs/16/plpython.html
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Com essas bibliotecas, seria possivel realizar célculos estatisticos e aplicar algoritmos
de clustering sofisticados diretamente no banco de dados, sem necessidade de exportar os
dados para um ambiente externo.

Apesar das vantagens, a PLpython opera em modo unrestricted, o que significa que
para usa-la, precisamos conceder permissoes especiais no servidor do banco de dados.
Isso pode representar um risco de seguranca dependendo dos usudarios que tiverem acesso.

Essas permissoes podem ser um obstaculo em ambientes com restri¢coes de seguranca.
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CAPITULO

Conclusao

O estudo teve como principal objetivo investigar a viabilidade da integracao de consul-
tas baseadas em similaridade diretamente em Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados
Relacionais, eliminando a necessidade de ferramentas externas e promovendo uma analise

mais eficiente e integrada dos dados.

Ao longo do desenvolvimento, buscou-se validar a hipétese que a adocao do SQL-
SIM poderia simplificar o agrupamento por similaridade dentro do ambiente do SGBD,
facilitando experimentacoes iterativas, aumentando a flexibilidade da analise de dados
multidimensionais e melhorando a usabilidade para usuarios que necessitam realizar ana-
lises exploratoérias.

Os experimentos realizados demonstraram que a abordagem proposta é viavel e pro-
missora, permitindo a manipulacao eficiente de dados biométricos e espaciais, com pos-
sibilidade de aplicacdo em outros dominios. Além disso, a modularidade do SQLSIM
se mostrou um fator determinante para sua adaptabilidade, permitindo que diferentes
fungoes de similaridade e estratégias de agregacao fossem testadas sem necessidade de
grandes reformulac¢oes no coédigo SQL.

Mesmo com essas limitagoes, os resultados indicam que a abordagem facilita o tra-
balho exploratoério e iterativo dentro dos SGBDRs, reduzindo o tempo e a complexidade
necessarios para realizar agrupamentos por similaridade. Além disso, o SQLSIM se apre-
senta como uma alternativa interessante para cenarios que exigem experimentacao rapida

com diferentes pardmetros de similaridade e granularidade na andalise dos dados.

6.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresentou a proposta do SQLSIM, um método para realizar consultas
por similaridade diretamente dentro de SGBDs relacionais, eliminando a necessidade de
ferramentas externas e proporcionando maior eficiéncia e flexibilidade para andlise de

dados multidimensionais. A seguir, destacamos as principais contribui¢oes alcangadas.
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6.2

. Integracao de Agrupamento por Similaridade no PostgreSQL

Uma das contribuigdes centrais do trabalho foi demonstrar que é possivel realizar
operacoes de agrupamento por similaridade diretamente dentro do PostgreSQL,
utilizando funcgoes definidas pelo usuério e aproveitando a estrutura do banco de
dados relacional. Isso reduz significativamente o impedance mismatch comum em
solugoes que exigem processamento externo, permitindo que a similaridade seja

tratada como uma operacao nativa do banco.

. Desenvolvimento de uma Codebase com Exemplos e Testes

O trabalho resultou na criacao de uma codebase funcional, disponivel em <https:
//github.com/liviomendonca/sqlsim>, incluindo exemplos préticos e testes experi-
mentais, que pode servir como referéncia para futuros estudos e aplicagoes. FEssa
implementacao nao apenas valida a viabilidade do método, mas também fornece
uma base para que desenvolvedores e pesquisadores possam aprimorar e expandir a

abordagem proposta.

. Flexibilidade e Modularidade

Pensado para ser modular, o SQLSIM permite facil substituicdo e personalizagao

de diversos elementos, incluindo func¢oes de similaridade, métricas, entre outros.

. Possibilidade de Expansao

Além das contribuig¢oes imediatas, este trabalho abre caminho para futuras melho-
rias, como a criacao de bibliotecas de func¢oes agregadoras avancadas e extensoes
especificas para PostgreSQL, ampliando as possibilidades da abordagem SQLSIM

em diferentes contextos.

Trabalhos Futuros

Com base nos experimentos realizados e nas analises conduzidas ao longo deste estudo,

diversas oportunidades de aprimoramento e expansao do SQLSIM foram identificadas.

1. Desenvolvimento de uma Biblioteca de Fungoes de Agrupamento

Atualmente, um dos principais desafios para usudrios menos experientes é a cria-
¢do de fungoes de agrupamento personalizadas dentro do PostgreSQL. Apesar da
modularidade do SQLSIM, implementar novas fungoes requer conhecimento em
PLpgSQL, o que pode ser um obstaculo para quem nao tem familiaridade com

programacao procedural em bancos de dados.

Uma possivel solucao seria o desenvolvimento de uma biblioteca de fun¢oes de agru-
pamento para SQLSIM, semelhante ao PostGIS para dados geoespaciais. Essa bibli-

oteca poderia oferecer um conjunto de fungoes prontas para uso, facilitando a adogao
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do SQLSIM sem necessidade de desenvolvimento manual. Com essa abordagem, o
usuario teria acesso a uma API SQL mais intuitiva e padronizada, reduzindo a

necessidade de criar fungoes do zero.

2. Extender o SQLSIM para Usar Fungoes Agregadoras

Fungoes agregadoras sao operadores que combinam miiltiplos valores em um tnico
resultado, como SUM(), AVG() e COUNT(). Apesar de o PostgreSQL permitir a
criacdo de novas fungoes agregadoras via CREATE AGGREGATE, esse processo

exige um alto nivel de conhecimento técnico.

Um aprimoramento natural do SQLSIM seria a incorporacao de novas fungbes agre-
gadoras para consultas por similaridade, permitindo que calculos avangados fossem

realizados com a mesma simplicidade dos agregadores SQL padrao.

Por exemplo, fungbes como KNN() para encontrar os k vizinhos mais préximos
dentro de uma agregacao e K-MEANS() para calcular os centréides de clusters
diretamente no SQL.

Essas func¢oes também poderiam ser empacotadas dentro de uma biblioteca de agre-

gacao SQLSIM, garantindo uma distribuicao facilitada.

3. Suporte a Algoritmos que Requerem Multiplas Iteracoes

Atualmente, o SQLSIM opera utilizando estratégias single-pass clustering, o que ga-
rante maior eficiéncia computacional ao processar os dados em uma tnica varredura.
No entanto, existem métodos de agrupamento mais sofisticados, como k-means tra-
dicional, DBSCAN e clustering hierarquico, que exigem multiplas iteracoes para

convergir a uma solugao 6tima.

Para expandir a aplicabilidade do SQLSIM, futuros estudos podem investigar formas
de viabilizar a execucao desses algoritmos iterativos dentro do ambiente relacional.
Acreditamos que isso poderia ser alcancado por meio de fungoes agregadoras citadas

no item acima.

O suporte a algoritmos iterativos permitiria que o SQLSIM aumentasse seu alcance
para aplicagdes que exigem agrupamentos mais refinados, combinando a eficiéncia

do SGBD com a precisao de métodos iterativos mais sofisticados.

4. Integracao com Bancos de Dados Vetoriais

A crescente adogao de bancos de dados vetoriais para busca por similaridade sugere
que o SQLSIM poderia se beneficiar de integracoes com tecnologias especializadas,
como o Projeto Korvus (<https://github.com/postgresml/korvus>). Essa integra-
¢ao permitiria que consultas por similaridade aproveitassem estruturas otimizadas

para busca em grandes colecoes de vetores, melhorando a escalabilidade do método.
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5. Portabilidade para outras Linguagens

Atualmente, a configuragdo do SQLSIM requer conhecimento de PLpgSQL, o que
pode ser uma barreira para usuarios menos experientes. Um possivel aprimoramento
seria o desenvolvimento de uma camada de abstracdo ou ORM (Object-Relational
Mapping) para facilitar sua utilizagdo em aplicagbes externas. A integragdo com
Python e frameworks como SQLAlchemy poderia tornar a ado¢ao do SQLSIM mais

intuitiva e acessivel inclusive facilitar todos os outros pontos ja citados!

. Complementacao dos testes e experimentos

Realizar teste de usabilidade para avaliar a flexibilidade na configuracao da aborda-
gem proposta para diferentes contextos de andlise, comparagao com o processamento
externo para analisar a eficiéncia do processamento da abordagem proposta; Estudo
de caso para uso em um caso real, explorando cenarios em que a ferramente agrega

valor na andlise de dados multidimensionais.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Parte dos resultados deste trabalho foram publicados no XVII Brazilian e-Science

Workshop (Bresci) (MENDONCA; BARIONI; RAZENTE, 2024), realizado em conjunto

com o Simposio Brasileiro de Banco de Dados que ocorreu em 2024:

1 MENDONCA, Antonio Livio C. de; BARIONI, Maria Camila N.; RAZENTE, Hum-

berto. Consultas analiticas por similaridade em SGBD Relacionais. In: BRAZI-
LIAN E-SCIENCE WORKSHOP (BRESCI), 18. , 2024, Florianépolis/SC. Anais
[...]. Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computagao, 2024 . p. 48-55. ISSN
2763-8774. DOI: <https://doi.org/10.5753 /bresci.2024.243330>.
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