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Resumo

As consultas por similaridade sao de grande utilidade para recuperacao de dados com-
plexos (como dados de natureza multimidia: imagens, videos e dudios), para os quais
muitas vezes as relacoes de ordem nao sao significativas. Em diversos dominios de aplica-
¢oes, ordenar os resultados com base em cédlculos de distancia entre elementos de dados
torna mais intuitivo o processo de recuperacao de dados. A otimizacdo de operagoes
que envolvem calculos de similaridade ¢ geralmente dada pela indexacao dos dados em
métodos de acesso especializados, chamados métodos de acesso métricos (Metric Access
Methods - MAM). Apesar do desenvolvimento ocorrido nas tltimas duas décadas, a pre-
senca de um grande nimero de dimensoes nos dados degrada o desempenho dos métodos
existentes. Nesse contexto, essa dissertagdo apresenta um novo método de acesso métrico
para realizacao de consultas por similaridade, sendo elas, consultas por abrangéncia e con-
sultas aos vizinhos mais proximos, por meio da adicao de pivos de referéncia em estruturas
denominadas arvores B+. Os resultados dos experimentos realizados com diferentes con-
juntos de dados reais demonstram a eficacia da abordagem adotada no desenvolvimento

do método apresentado, denominado GroupSim-+.

Palavras-chave: Arvores B+, Métodos de Acesso Métrico, Consultas por Similaridade.






Abstract

Similarity queries are beneficial for retrieving complex data (such as multimedia data:
images, videos, and audios), for which order relationships are not significant. In many ap-
plication domains, ordering results based on distance calculations makes the data recovery
process more intuitive. The optimization of operations involving similarity calculations
are usually given by indexing data on methods, called Metric Access Methods (MAM).
Despite the development that occurred over the last two decades, the presence of a large
number of dimensions in the data degrades the performance of existing methods. In
this context, this dissertation presents a new metric access method for similarity queries,
such as range queries and nearest neighbor queries, through adding reference pivots to
structures called B + trees. Experimental results performed with different real datasets

demonstrate the effectiveness of the presented MAM, called GroupSim+.

Keywords: B+-Tree, Metric Access Methods, Similarity Queries.
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CAPITULO

Introducao

Os Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs) foram desenvolvidos para
manipular dados numéricos e textuais de forma eficiente. Entretanto, devido a populari-
zacao do acesso a tecnologia tornou-se comum a utilizacao de dados complexos, tais como,
dados multimidias (imagens, dudios, videos, textos longos), séries temporais, informagoes
geogréficas, dados biométricos, sequéncias de proteinas, dentre outros (POLA, 2010). Es-
ses dados sao gerados por meio de intimeras aplicagoes e dispositivos e sdo considerados
complexos pois nao sao formados apenas por um tipo simples de dados, como inteiro,
ponto flutuante, cadeia de caracteres, etc (BARIONI, 2006). A complexidade da mani-
pulacao e recuperacao desses dados tem aumentado devido a quantidade e diversidade
dos dados gerados. Nesse contexto, torna-se necessario o desenvolvimento de estruturas

especializadas que garantam a eficiéncia dessas operagoes.

Os operadores relacionais comumente utilizados nos SGBDs totalizam 6 operadores
principais (=, <>, >, <,>=, <=) que permitem a comparagao de dois objetos, definindo
igualdade ou a precedéncia entre eles. Porém, consultas utilizando operadores relacionais
nao sao utilizadas para dados complexos, pois a maioria dos dominios de dados complexos
nao possuem uma relacao de ordem. Também, ndo é comum a ocorréncia de dois dados
exatamente iguais. Assim, para manipular dados considerados complexos é utilizado o
conceito de similaridade para comparar objetos de dados, possibilitando assim, operacoes
como, ordenacao, indexagao e recuperagao (POLA, 2010).

As consultas por similaridade retornam objetos pertencentes ao conjunto de dados que,
de acordo com um limiar estabelecido, sao considerados mais similares ao objeto de con-
sulta. Os principais métodos de consulta por similaridade sdo: Consulta por Abrangéncia
(Range Query) e Consulta aos K-vizinhos mais préximos (K -Nearest-Neighbor ou K-NN)
(CIACCIA et al., 1997). A otimizacao dessas consultas ¢ normalmente realizada por meio
da utilizagdo de estruturas de indexacao conhecidas como Métodos de Acesso Métricos
(MAM). Nesses métodos, as comparagoes por similaridade requerem que os dominios de
dados sejam representados em um espaco métrico. Um espaco métrico é definido por um

par (S,d()), onde S é o dominio de dados e d() é uma funcao de distancia que obedece as
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propriedades de simetria, nao-negatividade e desigualdade triangular. Essa tultima pro-
priedade é especialmente importante para os MAM uma vez que permite podar regioes
do espaco que certamente nao contém objetos que atendem as condi¢oes de uma consulta.

Mapeamentos unidimensionais de dados tém sido empregados no desenvolvimento de
MAM interessantes. A ideia bésica desses métodos consiste em ordenar os objetos de
dados considerando as distdncias em relagdo a um objeto de referéncia (pivd). Isso per-
mite a utilizacdo de estruturas dindmicas baseadas na relagio de ordem total, como a
arvore B+, para indexacao dos dados. Exemplos de MAM baseados nessa estratégia sao:
OmniB-Forest (TRAINA et al., 2007), ¢Distance (JAGADISH et al., 2005) e GroupSim
(RAZENTE et al., 2017a). A otimizacao das consultas por similaridade de modo exato
nesses métodos é baseada na propriedade da desigualdade triangular considerando cada
pivo, o objeto de consulta e o raio de abrangéncia dado.

A principal caracteristica do método OmniB-Forest é a utilizacdo de uma arvore B+
para cada mapeamento unidimensional. O conjunto candidato de uma busca por abran-
géncia nesse método é a interseccao dos anéis formados com base no objeto de consulta,
o raio e o conjunto de pivés. J& o método iDistance particiona o conjunto de dados con-
siderando o conjunto de pivos, armazenando-os em uma mesma arvore B+, por meio de
uma constante ¢ para separar as particoes. O método GroupSim emprega uma arvore
B+ para indexacao de um mapeamento unidimensional, entretanto, agrega as distancias
para os demais mapeamentos unidimensionais em cada entrada da estrutura, permitindo

a computagao de regioes minimas de poda com um custo inferior aos outros métodos.

1.1 Abordagem do Problema e Contribuicoes

O desenvolvimento de um método de acesso métrico para indexagdo e recuperacao
de objetos por similaridade nao é uma tarefa simples pois, o método deve apresentar
um bom desempenho para conjuntos com diferentes dimensionalidades, cardinalidades, e
distribui¢coes. Um dos principais desafios esta relacionado a definicdo de uma estratégia
que melhore a definicado da regiao de busca, diminuindo o custo computacional gasto em
comparagoes desnecessarias.

O trabalho apresentado nessa dissertagdo visou contribuir para a otimiza¢ao de consul-
tas por similaridade por meio da exploracao de uma nova abordagem baseada na utilizacao
de uma arvore B+ na construcao de indices dinamicos. A abordagem adotada na proposta
do novo MAM, denominado GroupSim+, buscou combinar as vantagens de dois métodos
presentes na literatura, sendo elas: o particionamento do espaco e o armazenamento de um
vetor contendo a distancia do objeto quando comparado a todos os pivos. A abordagem
adotada possibilitou um maior estreitamento das regioes minimas de poda em relagao aos
métodos correlatos, que resultou na diminuicao do tempo de consulta. Também foram

propostos algoritmos eficientes de consulta por abrangéncia e aos vizinhos mais proximos.
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Os experimentos realizados ajudaram a corroborar as hipoteses levantadas e a direcionar

a realizacao de trabalhos futuros.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A dissertagao estd organizada da seguinte forma:

a

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica necessaria para o entendimento do
trabalho, tendo como topicos: a representacao dos dados, o espago métrico, fungoes

de distancia, consultas por similaridade e métodos de acesso métrico.

O Capitulo 3 apresenta os principais métodos de acessos métricos correlatos, Slim-

Tree, OmniB-Forest, iDistance e GroupSim.

O Capitulo 4 detalha o método GroupSim+. O MAM é descrito e representado por

imagens e pseudo-cédigos que auxiliam no seu entendimento.

No Capitulo 5 sdo apresentados os experimentos e métricas usadas para avaliar os
resultados, bem como, as configuracoes, conjuntos de dados utilizados e uma analise

a respeito dos resultados obtidos.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes, descrevendo as principais contribui¢oes do

trabalho descrito aqui e as propostas para trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Para uma melhor compreensao do trabalho de pesquisa apresentado aqui, os principais
conceitos utilizados no processo de indexacao de dados complexos por similaridade sao
apresentados neste capitulo. Os simbolos e defini¢oes descritos na Tabela 1 sao usados

em toda a dissertacao.

Tabela 1 — Simbolos e suas defini¢oes

Simbolo | Descrigao

X Conjunto de todos os objetos do dominio de dados.
d(z1,22) | Fungao de distancia ou fungao de dissimilaridade.
Tq Objeto de consulta (objeto de referéncia). z, € X
Tq Raio de referéncia para consulta.
L, Funcao de distancia Minkowski. L, é a funcao de distancia Manhattan,

Ly é a fungdo Euclidiana e L., a Chebychev.

R,(x4,7,) | Consulta por abrangéncia utilizando z, como objeto de referéncia.
e 1y COmo raio.

ENN (x4, k) | Consulta aos k-vizinhos mais préximos utilizando =, como objeto.
de referéncia e k a quantidade de objetos a serem retornados.

2.1 Representacao dos Dados

Existem diferentes dominios de dados complexos que requerem a realizagdo de con-
sultas por similaridade. Para realizar a comparacao por similaridade nesses dominios
de dados, muitas vezes é necessario, extrair informagoes que representem caracteristicas
intrinsecas a esses dados. Por exemplo, no dominio de imagens, podem ser observadas
caracteristicas como, cor, forma e textura. Para o dominio de dados de dudio é comum
analisar a frequéncia e a altura do comprimento da onda. Desse modo, para cada dado,
independente do dominio, é criado um vetor denominado vetor de caracteristicas con-
tendo valores numéricos que representam as caracteristicas extraidas. Nessa abordagem

de representacao dos dados cada caracteristica corresponde a uma dimensao no espaco
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dos dados. Este procedimento é importante, visto que a similaridade entre os dados sera
calculada por meio desses valores e nao utilizando os objetos em si. Essa estratégia de
busca é denominada Recuperagao por contetiido (SMEULDERS et al., 2000).
Existem dois principais modelos de espago que podem ser utilizados para representa-
¢ao de objetos de diferentes dominios de dados complexos, sao eles: multidimensional e

métrico. Uma descricao a respeito de cada um desses modelos é apresentada a seguir:

1 Modelo multidimensional: Segundo Samet (2006) o modelo multidimensional possui
objetos representados por vetores de caracteristicas de mesmo tamanho que conte-
nham apenas valores numéricos. Cada objeto pode ser representado como um ponto
no espaco onde cada dimensao se refere a uma das caracteristicas presentes no vetor
de caracteristicas. Esse vetor pode ter inimeras dimensoes. Nesse contexto, a esco-
lha de um extrator de caracteristicas que represente bem esses dados, com o menor
numero de caracteristicas, é um desafio. A comparacao entre os objetos é feita utili-
zando os vetores de caracteristicas para calcular a distancia (proximidade espacial)
entre eles. Dessa forma é possivel mensurar o quao similar os objetos sao. A Figura
1 apresenta uma ilustragdo do conjunto de dados Iris (ASUNCION; NEWMAN,
2007). Esse conjunto de dados contém dados numéricos de medicoes realizadas a
respeito de duas caracteristicas, comprimento e altura, de duas partes da flor, as
pétalas e as sépalas. A Figura 1 (c) apresenta uma representagao grafica com duas

dimensoes, comprimento e altura da pétala, desse mesmo conjunto de dados.

[ Modelo métrico: Segundo Chévez et al. (2001) o modelo métrico é mais amplo
e engloba o modelo multidimensional. Uma das caracteristicas deste modelo é a
possibilidade dos objetos terem um ntmero variavel de dimensoes, ou seja, nao ha
um tamanho fixo para os vetores de caracteristicas. Um dos pontos principais ao
utilizar o modelo métrico, é que as comparagoes entre os objetos sao feitas por meio
de medidas de dissimilaridade. A Figura 2 ilustra trés objetos de um conjunto de
imagens, com diferentes quantidades de caracteristicas extraidas. Nesse exemplo,
por meio do calculo da dissimilaridade, um objeto pode ser considerado mais similar
ou menos similar aos demais objetos. Nesse modelo, quanto mais similar os objetos

sa0, mais proximos seus pontos estdo no espaco.

2.2 Espaco Métrico

As consultas por similaridade geralmente requerem que os objetos sejam representados
em espagos métricos, que englobam os espagos multidimensionais (ZEZULA et al., 2006).
Assim sendo, um espago métrico M pode ser representado por um par X, d, sendo X o
dominio dos dados e d uma funcao de distancia que satisfaz as seguintes propriedades

para quaisquer xy,rs,r3 € X :
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Figura 1 — Conjunto de dados Iris (ASUNCION; NEWMAN;, 2007), representado grafi-
camente, considerando duas dimensoes.

24 .
51 14 35 2 Iris-setosa T i *%a"
49 14 30 2  Issetosa | ® 2 geozip 1
47 13 32 2 Iris-setosa & ; ‘ ! f :
57 42 29 13 Iris-versicolor| © ¥ : s o
62 43 29 13 lIris-versicolor ‘% a : 5
51 30 25 11 lIris-versicolor| &
63 60 33 25 Iris-virginica E' B4 & o
58 51 27 19 Iris-virginica 8 3 ' i ! e
71 59 30 21 Iris-virginica il . _ : :
5 10 15 20 25

Largura da Pétala
(a) (b) (c)
Fonte: adaptado de (BARIONT et al., 2014).

Figura 2 — Similaridade entre imagens de flores iris, representadas espacialmente de
acordo com seus respectivos vetores de caracteristicas.

X1,Xz2, ... Xm X1,X2, ... Xn X1,X2, ... Xp

Menos similar -

— -
Il

Fonte: Criacao da Figura a partir de imagens disponiveis via licenca Creative Commons
CCO (PIXABAY, 2018).
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[ Identidade: d(z1,x1) = 0;
O Simetria: d(zq,22) = d(z2,21);
[ Nao-negatividade: Se z1 # x5, entdo d(z1,x2) > 0;

0 Desigualdade triangular: d(xq,23) < d(x1,22) + d(z2,x3)

A Figura 3 ilustra essa propriedade, originada na geometria euclidiana, que afirma
que, em um tridngulo qualquer, o comprimento de um dos lados é sempre inferior a soma
dos outros dois lados (SANTANA; QUEIRO, 2010). Para os métodos de acessos métricos
essa é uma propriedade fundamental, pois assim como nas demais estruturas de indexacao
é necessario garantir que a estrutura nao seja totalmente percorrida na realizacao de
consultas. A propriedade da desigualdade triangular serd utilizada para realizar podas,
ou seja, eliminar sub-arvores nas quais certamente o dado nao esta. Desse modo, se torna

essencial utilizar fun¢des de distancia que também atendam a essa propriedade.

Figura 3 — Representagao da Desigualdade Triangular

X4
X1 Xz X3
[ 2 @ 9
X2 X3 d(x4,X3) < d(x4,x;) + d(x;,X3)

Fonte: adaptado de (POLA, 2010)

2.3 Funcoes de Distancia

Considerando a definicdo de espago métrico apresentada na Secao 2.2, é necessaria
a utilizagdo de uma funcao de distdncia para calcular a similaridade entre dois objetos.
Dentre as fungoes de distancia disponiveis na literatura cientifica da area que atendem
a propriedade da desigualdade triangular, uma das mais amplamente utilizadas é a Fun-
cao Minkowski ou L,. A definicdo da Fungao Minkowski ¢ apresentada na Equacao 1
(WILSON; MARTINEZ, 1997).

d(z1,20) = 2| Y |ai — ab|P (1)
1=1
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Na Equacao 1, p é um parametro que recebe um valor inteiro maior ou igual a 1 e n
corresponde ao numero de dimensoes (caracteristicas). Alguns dos valores possiveis para
p sdo 1, 2 ou oo, que correspondem as fungoes L; ou Manhattan (veja a Equacao 2), Lo
ou Euclidiana (veja a Equagao 3) e Lo, ou Chebychev (veja a Equacdo 4). Uma visdo
geral sobre outras fungdes de distancia pode ser obtida em (CHA, 2007) e (WILSON;
MARTINEZ, 1997)

n

d(xy,20) =) |2} — (2)

i=1

n

d(zy,22) = || > (7] — 2b)° (3)

i=1

d(z1,22) = max?:1|xi1 - x22| (4)

Considerando que o retorno da fungao de distancia d(x1, 2 ) indica a distancia entre z; e
Zo, quanto menor o valor retornado mais similares esses objetos sdo. Em alguns cenarios,
caso os vetores de caracteristicas estejam em escalas diferentes é necessario realizar a
normalizacao dos dados antes de calcular a distancia, para garantir que a variacao desses
valores ocorram em uma mesma faixa (KASTER, 2012).

Para as aplicacbes que necessitam realizar processos de analise de dados em espagos
com muitas dimensées um desafio é lidar com a maldi¢ao da dimensionalidade (SAMET,
2006). Neste contexto, a alta dimensionalidade pode impactar negativamente o desempe-
nho de operacoes de calculos de distancia entre objetos. Nesse caso pode ser necesséria a
utilizagao de técnicas de redugao de dimensionalidade, por exemplo a selecao de caracte-
risticas (FACELI et al., 2011).

2.4 Consultas por Similaridade

Conforme descrito na Secao 2.1 as consultas por similaridade sdo comumente utilizadas
para recuperacao de dados complexos por conteiido. Utilizando vetores de caracteristi-
cas e uma fungdo de distancia (veja a Segao 2.3) a distdncia entre dois objetos pode ser
calculada. E importante observar que, diferente das consultas utilizando operadores re-
lacionais, as consultas por similaridade retornam um conjunto contendo os objetos mais
similares ao objeto de referéncia informado na consulta (FILHO et al., 2001).

Na literatura cientifica da area é possivel encontrar a definicao de diferentes consultas
por similaridade (AGRAWAL et al., 1993) e (SANTOS, 2012). Dentre essas, as mais

utilizadas sdo a consulta por Abrangéncia (Range Query) e a consulta aos k-Vizinhos
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mais Préximos (k-Nearest Neighbor Query). Essas consultas sdo descritas nas Segoes

2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.

2.4.1 Consulta por Abrangéncia

Uma consulta por abrangéncia R,(z,,7,) retorna os objetos do conjunto de dados
que sejam dissimilares do objeto de referéncia x, até no maximo um limiar definido pelo
raio r,. Formalmente, dado um objeto de consulta xz, € X, um conjunto de objetos
X C X, uma funcao de distancia, d(), e uma distancia maxima de busca r,, o subconjunto

reposta de uma consulta por abrangéncia pode ser definido como apresentado na Equacao
5 (CHAVEZ et al., 2001).

Ry(wg,rq) = {milw; € X ¢ d(wy,3,) <71y} (5)

A Figura 4(a) ilustra uma consulta por abrangéncia em um conjunto de objetos, repre-
sentados em duas dimensoes, utilizando a fungao de distancia Euclidiana. O conjunto de
objetos retornado da consulta por abrangéncia pode conter inimeros objetos ou nenhum.
Como um exemplo pratico, considerando o dominio de dados ilustrado na Figura 1, uma
busca por abrangéncia necessita de um vetor de caracteristicas que represente uma ima-
gem de uma flor do conjunto Iris como objeto de referéncia e a definicdo de um raio para

encontrar as flores mais semelhantes ao objeto de consulta, que estejam dentro do raio
definido.

2.4.2 Consulta aos k-Vizinhos mais Proximos

Uma consulta aos k-vizinhos mais préximos kNN (x,, k) retorna os k objetos do con-
junto de dados mais similares ao objeto de referéncia x,. Formalmente, dado um objeto
de consulta z, € X, um conjunto de objetos X C X, uma fungao de distancia d(), e um
numero inteiro k de objetos a serem retornados, o subconjunto resposta X’ C X retor-

nado por uma consulta aos k-vizinhos mais proximos pode ser definido como apresentado
na Equacéo 6 (CHAVEZ et al., 2001).

{zjlz; € X'\ Vo, € X — X'+ d(xj, 20) < d(wi, zg), | X' = k} (6)

A Figura 4(b) representa uma consulta aos k-vizinhos mais proximos em um conjunto de
objetos, representados em duas dimensoes, utilizando a funcao de distancia Euclidiana.
O conjunto de objetos retornados da consulta kNN contém no méaximo k objetos. Con-
siderando o exemplo ilustrado na Figura 2, é possivel usar a consulta kNN para obter as
k flores mais proximas a imagem de uma flor usada como referéncia para a busca, utili-

zando vetores de caracteristicas que representam caracteristicas intrinsecas das imagens
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para calcular a distancia entre eles. E importante observar, que essa consulta retorna os
objetos ordenados de acordo com a proximidade do objeto de referéncia. O kNN é um dos
algoritmos de busca mais utilizados, devido a adaptagoes para aprender rankings, e é co-
mumente aplicado a problemas de meta-aprendizagem (SOUZA et al., 2001) (BRAZDIL
et al., 2008).

Figura 4 — Exemplos de consultas por similaridade: (a) consulta por abrangéncia consi-
derando um raio 74; (b) consulta aos k-vizinhos mais préximos tendo k = 5.

] o ] e
® ®
Y Y
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® ®
& ® ° ®
L L k=5
X X
(a) Consulta por Abrangéncia (b) Consulta aos k-vizinhos mais proximos

2.5 Selecao de pivos

A escolha do método de selecao de pivos é fundamental. Na literatura, podem ser
encontrados diversos algoritmos para essa finalidade, como, Hull of Foci (HF), Maximum
of Minimum Distances (MMD), Maximum of Sum of Distances (MSD) e Sparce Spatial
Selection (SSS), dentre outros. O algoritmo MSD foi escolhido devido as consideragoes
apresentadas por (RAZENTE et al., 2017b) e (SOCORRO et al., 2011).

O método utilizado nas experimentacgdes é descrito na secao seguinte. Essa técnica
adota uma abordagem incremental para a selecao de pivos, priorizando objetos que es-
tejam o mais distante possivel dos ja selecionados. O processo inicia-se com a escolha
aleatoria de um objeto, seguida da adicao incremental de novos pivos com base em uma
agregacao de distancias.

Cada novo pivo ¢ selecionado de forma a maximizar a distancia em relagdo ao pivd
anterior. O primeiro pivo é escolhido aleatoriamente, e os demais sao selecionados suces-
sivamente, garantindo que cada novo pivo esteja localizado na maior distancia possivel
em relacao ao tltimo escolhido.

Uma das principais vantagens desse algoritmo ¢é sua capacidade de preservar os pivos

previamente selecionados ao aumentar a quantidade de pivos para experimentagao, acres-
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centando novos de acordo com o método estabelecido. Isso permite uma comparagao mais

precisa do desempenho nas diferentes configuragoes testadas.

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados a representacao e consul-
tas de dados complexos em um espago métrico. Também foram apresentados os principais
métodos de acesso métricos da literatura que contribuem para a estruturacao do Group-

Sim+, método proposto que é descrito no préximo capitulo.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

3.1 Meétodos de Acesso Métrico

Os Métodos de Acesso Métricos (Metric Access Methods - MAM) sao estruturas de
indexacao que utilizam apenas fungoes de distancia para organizar os dados. Conside-
rando que as consultas por similaridade utilizadas para recuperar os dados complexos sao
realizadas em um espago métrico é adequado utilizar MAM para o processo de indexacao
desses dados (BARIONI, 2006).

Considerando um conjunto de dados, a estratégia proposta pelos MAM consiste em
particionar o espaco de dados em varias regioes. Para cada uma dessas regioes é definido
um (ou mais) objeto(s) representante(s) que agrupa(m) outros objetos de acordo com
critérios de similaridade. Alguns exemplos de MAM sdao M-Tree (CTACCIA et al., 1997),
Slim-tree (TRAINA et al., 2000), MM-tree (POLA et al., 2007), OmniB-Forest (TRAINA
et al., 2007), iDistance (JAGADISH et al., 2005), GroupSim (RAZENTE et al., 2017b),
dentre outros.

Dentre os MAM listados, OmniB-Forest, iDistance e GroupSim utilizam mapeamentos
unidimensionais e arvores B+ na estratégia de indexacao, semelhante a estrutura proposta
no trabalho descrito nesta dissertacao. Mapeamentos unidimensionais de dados tém sido
empregados no desenvolvimento de MAM interessantes. A ideia bésica desses métodos
consiste em ordenar os objetos de dados considerando as distancias em relacao a um objeto
de referéncia (pivo). Nas Segdes a seguir serdao apresentados os MAM mais significativos
para o desenvolvimento deste trabalho, sendo eles, Slim-tree, OmniB-Forest, iDistance e

GroupSim.

3.1.1 Slim-tree

A Slim-Tree (TRAINA et al., 2000) é um método de acesso métrico eficiente que
pode ser usado para o armazenamento e a recuperacao dados por conteido. A estrutura

Slim-Tree é dinamica, balanceada e tem estrutura bottom-up, ou seja, cresce a partir das
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folhas em direc¢@o a raiz. Ela possui dois tipos de nds: nés folhas (ou nés externos), onde
se encontram todos os objetos; e nés indices, que sao utilizados para definir regices do
espaco de dados. Devido ao tamanho das paginas ser fixo, cada tipo de n6 possui uma
quantidade méaxima de objetos pré-definida.

Semelhante a outras estruturas métricas, a propriedade da desigualdade triangular é
utilizada para realizar podas, ou seja, eliminar a busca do objeto em uma sub-arvore onde
certamente ele nao esta. Assim, é possivel limitar a regiao do espaco onde serdo realizadas
as buscas, diminuindo a quantidade de comparagoes durante a realizagdo de uma consulta
por similaridade.

A Slim-Tree é construida a partir da selecdo de alguns objetos, conhecidos como ob-
jetos representantes, ou pivos, que definem o centro de uma regiao do espago. A
partir de um objeto representante é estabelecido um raio definindo uma regiao de cober-
tura(também chamado de bola), sendo que apenas os objetos pertencentes a essa regiao
podem ser armazenados nesse ramo (ou sub-arvore). Sendo assim, os nés internos da
arvore possuem tuplas que contém as seguintes informagoes: (1) objeto representante; (2)
raio de cobertura que engloba as suas sub-arvores; e (3) né raiz das sub-arvores. Os nds
folhas possuem: (1) objeto que o né armazena; (2) identificador do né; e (3) a distancia
desse n6 em relagao ao objeto representante. A Figura 5 representa a estrutura dos dois
tipos de nos, internos e externos. A parte identificada por (a) representa a estrutura
dos nos internos a arvore, sendo Obj; o objeto representante, r; o raio de cobertura que
engloba as suas sub-arvores e Ptr; um ponteiro que indica o né raiz de sua sub-arvore. A
parte (b) representa a estrutura dos noés folhas, sendo Obj; o objeto representante, Oid;
um identificador do né e d(Oby;, Obj,.,) a distdncia desse objeto em relagao ao objeto de

referéncia.

Figura 5 — Estrutura dos dois tipos de nés, sendo (a) os nds internos e (b) os externos.

obj || r, || Ptr Obj, || Oid, || a(obi,ovi,,)

(a) nés internos (b) nés folhas

Devido a estrutura dinamica da arvore, novos objetos podem ser inseridos a qualquer
momento, nao sendo necessario que todos os objetos estejam disponiveis no momento da
sua construgao. Para inserir um objeto, a arvore é percorrida em busca do né folha onde
o raio de cobertura abrange o objeto a ser inserido. Se mais de um né for apto a receber
o novo objeto o algoritmo ChooseSubtree sera executado para definir qual a sub-arvore
mais apropriada para a inser¢ao. A Slim-Tree possui trés opgodes para o algoritmo Choo-
seSubtree: (1) aleatdrio (random) que seleciona aleatoriamente um dos nés; (2) distancia

minima (MinDist) que escolhe o0 né que possui a menor distancia entre seu representante
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e novo objeto; e (3) ocupagao minima (MinOccup) que seleciona o n6 que tenha o menor
nimero de objetos armazenados. O MinOccup é a opcao padrao da Slim-Tree.

A escolha do algoritmo ChooseSubtree tem influéncia na estrutura da arvore resultante.
Por exemplo, a opgdo MinOccup resulta em arvores onde os nés tenham uma maior
quantidade de objetos armazenados, diminuindo a quantidade de acessos a disco. Porém
possui um maior grau de sobreposicao, termo que define quando mais de um né abrange
uma mesma regiao do espaco. A opcao MinDist tende a gerar arvores com menor taxa
de ocupagao dos nds, consequentemente mais altas e com menor grau de sobreposigao.

Quando ocorre overflow, ou seja, ao inserir um objeto em um né que atingiu sua
capacidade maxima, é necessario redistribuir os objetos entre dois nés, o n6 atual e um
novo noé que sera criado. Essa redistribuicao é denominada split. Quando ocorre um split
um objeto de cada né ¢é selecionado como objeto representante e ¢ promovido para o nivel

superior (n6 pai). A Slim-tree possui trés algoritmos de split, sendo eles:

1. Aleatério (random): seleciona de forma aleatéria os objetos representantes para
0s noés, e os demais objetos sao distribuidos entre eles considerando a menor distancia

entre o novo objeto representante;

2. Minimo dos maiores raios (MinMaz): todas as combinagoes de pares de pos-
siveis representantes sao consideradas na escolha. Para cada par, os demais objetos
sao distribuidos entre os nés de acordo com a menor distancia entre o novo represen-

tante. O par de representantes que tiver o menor raio de cobertura sera escolhido;

3. Minimal Spanning Tree (MST): essa estratégia baseia-se na construgao de uma
MST, uma arvore geradora de custo minimo (KRUSKAL, 1956). Apéds a construgao
dessa estrutura que abrange grafos nao-dirigidos considerando custos nas arestas, a
aresta mais longa é removida e o objeto mais central de cada agrupamento é eleito
como representante. Esse algoritmo constréi arvores praticamente equivalentes as
construidas utilizando o algoritmo MinMazx, porém com um menor custo de pro-
cessamento e em menor tempo. Portanto, essa é a opcao padrao para o split na

Slim-tree.

E importante observar que as estratégias aleatdrias (random) tanto para a escolha
de sub-arvore (ChooseSubTree) quanto para a distribuicao (split) foram propostas ape-
nas para servirem de base de comparacao na avaliagao das outras estratégias propostas
MinMaz e MST (ChooseSubTree) e MinDist e MinOccup (split). Essa avaliagao levou em
consideracao o ganho de desempenho das estruturas geradas em relacao ao processamento
gasto para execucao dessas estratégias.

A Figura 6 representa uma Slim-Tree com 15 objetos, sendo (a) sua estrutura logica e
(b) a organizagao dos objetos na arvore. Na estrutura ldgica o espaco de cor cinza repre-

senta a regiao mapeada pelo objetos representantes, na arvore os objetos representantes
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sao destacados com a mesma cor. As regides formadas por circulos brancos representam
a regiao de cobertura dos noés folhas. E possivel observar que ha sobreposicao, ou seja,

existem regioes que pertencem a area de cobertura de mais de um no.

Figura 6 — A Slim-Tree é representada, considerando 15 objetos, sendo (a) sua estrutura
légica e (b) a organizacao dos objetos na arvore

(A o] ]
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Fonte: adaptado de (BARIONI, 2006)

A Slim-Tree foi desenvolvida tendo como objetivo a reducao da sobreposigao entre duas
regioes, visto que, a sobreposicao aumenta a quantidade de calculos pois mais sub-arvores
serdo visitadas para responder uma consulta por similaridade. Além disso, a Slim-Tree
conta com mecanismos de verificacdo da taxa de sobreposi¢do, por meio de um fator de
sobreposicao chamado Fut-Factor. Esse fator mensura o grau de sobreposi¢ao entre os
nos e é utilizado pelo algoritmo de reorganizacao da arvore Slim-Down. Experimentos
apresentados em (TRAINA et al., 2000) corroboram a afirmacao de que a Slim-Tree
¢ um método de acesso métrico eficiente, que possibilita a realizacao de consultas por
similaridade diminuindo tanto a quantidade de calculos de distancias quanto a quantidade

de acessos a disco.

3.1.2 OmniB-Forest

A estratégia adotada pela OmniB-Forest (TRAINA et al., 2007) foi definida tendo
como objetivo aumentar a capacidade de poda de nés de uma arvore métrica. Sua estru-
tura utiliza uma arvore B+ (COMER, 1979), que possui construgao bottom-up, e mantém
todos os objetos indexados nos nés folhas, permitindo que eles possam ser percorridos de
forma sequencial.

A OmniB-Forest faz parte da Omni-Family, uma familia de estruturas de indexacao
criada com o objetivo de reduzir o nimero de comparacoes durante o processo de indexacao
dos dados. A ideia principal dessa familia de estruturas é definir focos globais denominados
Foci ou pivos e por meio do calculo da distancia desses pivos em relagao aos demais objetos
tornar possivel estabelecer estruturas unidimensionais. Para uma melhor compreensao a

Figura 7 ilustra objetos em um espago métrico de duas dimensoes, onde um dos objetos
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é eleito pivo, ou seja, se torna um ponto de referéncia para o mapeamento dos demais

objetos pertencentes a base de dados em uma estrutura unidimensional.

Figura 7 — Mapeamento dos dados métricos de duas dimensoes em uma estrutura unidi-
mensional.
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Fonte: adaptado de (RAZENTE et al., 2017b)

O mapeamento de dados complexos em uma estrutura unidimensional torna viavel es-
tabelecer uma relacao de ordem entre os objetos, possibilitando a indexacao e recuperacao
desses dados. Para que a Omni-Forest realize esse mapeamento, as distancias dos objetos
em relagao aos pivos sdo armazenadas, bem como um identificador do objeto. A indexa-
¢ao de um objeto é realizada por meio da inclusao do objeto em um arquivo de acesso
aleatério (Object Random Access File - ORAF) e a inclusao da distdncia para cada pivo
<distancia, of fset> na arvore B+ correspondente. Para delimitar a regiao de busca uti-
lizada no processo de indexacao e recuperacgao é utilizada a propriedade da desigualdade

triangular, um objeto de referéncia e um raio definidos no momento da busca.

Os objetos que satisfazem essas propriedades em relagao a todos os pivos fazem parte
do conjunto dos mais similares. Para determinar quais objetos satisfazem essas proprie-
dades em relacao a todos os pivos é utilizado um vetor de mesmo tamanho do conjunto
de objetos, onde cada posi¢ao representa um dos objetos e terd o seu valor incrementado
sempre que este objeto fizer parte do conjunto dos mais similares de algum dos pivos.
Em alguns casos, nos quais a base de dados contém uma grande quantidade de objetos,
pode-se utilizar uma arvore bindria balanceada, onde é utilizado o identificador do objeto
como chave e o contador que sera incrementado. Nos dois casos, os objetos que farao
parte do conjunto de resposta, ou seja, os mais similares, sao os que possuem contagem

igual ao nimero de pivos (focos globais).

Para realizar uma busca por abrangéncia, ocorre uma busca por profundidade para
encontrar o objeto mais similar ao objeto buscado. Apds encontrar esse objeto, perten-
cente a um no folha, a estrutura podera ser percorrida de forma sequencial até encontrar
um objeto que nao faga mais parte do conjunto de resposta, ou seja, ultrapassa o raio

informado.
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3.1.3 iDistance

O método iDistance (JAGADISH et al., 2005) define uma estratégia para mapear
objetos multidimensionais em uma estrutura unidimensional, possibilitando o uso de uma
arvore B4 para realizar a indexacao e recuperacao dos objetos. O objetivo principal dessa

estrutura ¢ otimizar as consultas kNN; e contém 3 etapas listadas abaixo:

(Q Definicao das partigoes: Nesta etapa o conjunto de dados é dividido em n partigoes.

1 Escolha dos pivos: Para cada particao é definido um pivo, ou seja, um objeto que

serd utilizado como referéncia para a partigao.

(d Mapeamento de objetos: Para calcular a chave de indexacdo essencial para o pro-
cesso de mapeamento e indexacao do objeto, a Equacao 7 é utilizada. Nessa equagao
uma constante c¢ suficientemente grande, obtida por meio de um célculo estimado
da maior distancia entre pares de objetos do conjunto, é utilizada para que nao haja
sobreposicao entre os intervalos de diferentes partigoes. O inicio de cada particao
pode ser calculado utilizando a férmula ¢; = i x ¢, sendo ¢ o indice do pivd que a

particdo ird representar.

y=1xc+d(P;,O0) (7)

Considerando um cenario de duas dimensoes, apds a definicao das partigoes os objetos
A, B, C e D sao inseridos, a Figura 8 ilustra o procedimento de mapeamento unidimensi-
onal. Na Figura 8 (a), os pivés Py, P;, P, tém a chave de indexagao calculada conforme
a terceira etapa descrita acima. Na Figura 8 (b) o objeto A é mapeado em relagdo ao
pivo mais proximo, de acordo com a Equacao 7, do mesmo modo, os objetos B, C e D sao
mapeados como mostra a Figura 8 (¢) e (d).

Para realizacao da consulta kNN ¢ utilizada uma estratégia semelhante a OmniB. Na
busca é considerado um raio, iniciando com o valor 1 que serd incrementado quando um
objeto pertencente ao conjunto de respostas é encontrado. A busca é finalizada quando
o valor do raio for igual ao k informado no momento da busca. Em esséncia, a estratégia
¢é comegar pesquisando uma pequena esfera, e de forma incremental, ampliar o espaco de
busca até que todos os k-vizinhos mais préximos sejam encontrados.

Os Algoritmos 1, 2 e 3, apresentam a consulta aos k-vizinhos mais préoximos no iDis-
tance. Como entrada, no Algoritmo 1 temos o objeto de consulta ¢, o valor de incremento
para o raio Ar e o valor maximo possivel para o r representado por max,. Na linha 2 o
raio ¢ iniciado com o valor zero, e na linha 3 a varidvel stopflag é iniciada com false,
essa variavel sera utilizada para finalizar a busca. Na linha 4 sao inicializados os objetos

Ip[], ][], flag]] que serdao usados na funcao de consulta SearchO detalhada futuramente
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Figura 8 — Mapeamento de um conjunto de objetos de duas dimensoes utilizando o mé-
todo iDistance
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Fonte: adaptado de (RAZENTE et al., 2017b)

no momento da sua execucao. Na linha 5 um laco de repeticao é inicializado e s6 ira
finalizar quando a variavel stopflag estiver com o valor true. Na linha 6 o r é incrimen-
tado, recebendo na sua primeira execucao o valor do Ar. Na linha 7 a fungdo SearchO é

inicializada com os valores de ¢ e r passados como parametro.

Algoritmo 1: Consulta aos vizinhos mais préximos no iDistance

Entrada: Objeto de consulta ¢, um valor de incremento para o raio Ar e o valor maximo
possivel para o r representado por maz,

Saida: Conjunto resposta §

1 inicio

2 r=0;

3 stopflag = false;

4 |initialize Ip[], rp[], oflagl];

5

6

7

enquanto stopflag == false faga
r=r+ Ar;
SearchO(q,r);

8 retorna iDistance KNN

O Algoritmo 2 descreve a fungao SearchO que realiza uma busca em um espago par-
ticionado utilizando o método iDistance, combinando as buscas SearchInward e Sear-
chQOutward considerando o ponto de consulta ¢ e dentro de um raio r, que sao os para-
metros de entrada da funcao. Na linha 2, o ponto P furthest, que é o mais distante de ¢

dentro do conjunto de respostas S. Na linha 3 verifica-se a distancia de P furthest e q é
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menor que r e se S ja contém K vizinhos mais préximos. Se ambas as condigoes forem
verdadeiras, significa que a consulta chega ao fim, atualizando a variavel stopflag para

true finalizando o lago de repeticao.

A linha 5 do Algoritmo 2 itera sobre todas as mparticbes do espacgo, onde o O;
representa cada particao do espaco. Na linha 6, a distdncia de ¢ em relagdo a O; ¢é
calculada. Na linha 7, se O; ainda néao foi pesquisado, ou seja oflag[i]| == false, entdo
ird ocorrer a verificagdo. Se a esfera centrada em O; com raio dist,,axi contém ¢, significa
que q estd dentro da particao. A linha 9 marca a particaio O; como pesquisada alterando
a oflag[i] para true. Na linha 10 encontra-se o né folha correspondente ao valor de
busca usando a estrutura da arvore B+4-. Na linha 11 uma consulta ¢ realizada dentro do
no folha localizado, representado pela funcao SearchInward detalhada futuramente no
Algoritmo 3. Na linha seguinte, a 12, a busca é realizada fora do né folha localizado com a
funcao SearchOutward. O bloco de instrugoes da linha 13 até a 16, é executado se a esfera
centrada em O; intersecta a esfera de pesquisa de ¢ com raio r, diferente da condi¢ao da
linha 8 que verificava se a esfera de pesquisa estava inserida dentro da particao. Na linha
14 a particao atual é marcada como pesquisada. A linha 15 localiza o n6 folha baseado
no raio maximo da particdo. E na linha 16 a funcao SearchInward é executada conferindo

os registros internos ao né folha localizado.

O bloco de c6édigo da linha 17 até a linha 21 executa caso a condi¢ao da linha 7 seja
falsa, ou seja, se a particao O; ja foi pesquisada. Se O; ndo contém ¢ nem intersecciona a
esfera de pesquisa, executa a busca expandindo os nds irméaos. Na linha 18, se Ip[i] ndo
for nulo, significa que ha um né a esquerda para explorar, por isso, Ip[i] recebe o resultado
da consulta Searchinward conforme representado na linha 19. A linha 20 valida se rpli]
nao ¢ nulo, nessa condigao significa que ha um né a direita para explorar. Desse modo,
na linha 21, rpli] recebe a consulta SearchOutward, realizando uma nova consulta para

fora a partir do né a direita.

Os algoritmos SearchInward e SearchOutward sao semelhantes, portanto apenas o
primeiro serd descrito detalhadamente no Algoritmo 3. Dado um né folha, o SearchInward
examina as entradas do né a esquerda para determinar se o objeto faz parte do conjunto
de resposta. A linha 1 do Algoritmo 3 inicia uma iteragdo sobre cada entrada e presente
no no6 folha (node). Na linha 2, verifica-se se o conjunto de respostas atuais S ja atingiu a
capacidade maxima K de objetos. Caso essa condicao seja verdadeira, a linha 3 identifica
o objeto mais distante de ¢ dentro do conjunto S, denotado como P furthest. A linha 4
realiza uma verificagdo para constatar se a distancia entre a entrada atual e e a consulta
q € menor que a distdncia de P furthest até ¢; em caso afirmativo, a linha 5 remove
Pfurthest de S e a linha 6 insere a nova entrada e no conjunto de respostas. O bloco
correspondente ao sendao, compreendido entre as linhas 7 e 8, é executado caso o conjunto
S ainda nao esteja completo, realizando diretamente a uniao da entrada e ao conjunto de

resultados. Apds o encerramento do lago, a linha 9 verifica se a chave da primeira entrada
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Algoritmo 2: SearchO

Entrada: Objeto de consulta ¢, e o raio r
Saida: Conjunto resposta

1 inicio

2 P furthest = furthest(S, q);

3 | se dist(Pfurthest,q) <r e|S| == K entao
4 Lstopflag = true;

5 para i = 0 até m — 1 faga
6

7

8

9

dis = dist(O;, q);
se ! oflag[i] entao
se sphere(O;, dist_max;) contém g entdo
oflagli] = true;

10 Inode = LocatedLeaf(arvoreB,i x ¢ + dis);
11 Ip[:] = SearchInward(lnode, i x ¢ + dis — r);
12 rp[i] = SearchOutward(lnode, i * c + dis + r);
13 sendo se sphere(O;,dist_max;) intersec¢io sphere(q,r) entao
14 oflagli] = true;
15 Inode = LocatedLeaf(arvoreB, dist_max;);
16 Ip[t] = SearchInward(lnode, i x ¢ + dis — r);
17 senao
18 se [p not nil entao
19 Llp[z] = SearchInward(lp[i] < leftnode , i * ¢+ dis — r);
20 se rp not nil entao
21 | rpli] = SearchOutward (rpli] « rightnode , i % ¢ + dis + r);

22 retorna Conjunto resposta o

do né (e;.key) é maior que o valor de barreira calculado em ivalue. Se for o caso, a linha
10 realiza uma chamada recursiva da funcao Searchinward, deslocando a busca para o né
irméo a esquerda (node < leftnode) e atualizando o pardmetro de distancia limite. Na
linha 11, testa-se se o fim da particao corrente foi alcancado e, caso positivo, a linha 12
define o valor de node como nulo (nil). Por fim, a linha 13 encerra o algoritmo retornando

o né modificado ou finalizado.
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Algoritmo 3: SearchInward

Entrada: N6 folha (node), distancia d(O;, ¢) somada de i * ¢ menos o raio atual (ivalue)
Saida: N¢ folha node

1 inicio
2 para cada entrada e em node(e =e;,j = 1,2, ..., Numero de entradas) faca
3 se |S| == K entdo
4 P furthest = furthest(S, q);
5 se dist(e,q) < dist(P furthest,q) entdo
6 S =S5 — Pfurthest,;
7 SUe;
8 senao
9 LS =SUe;
10 se ej.key > ivalue entao
11 Lnode = SearchInward(node < leftnode,i x c + dis — r);
12 se O final da particio é encontrado entao
13 Lnode = nil;
14 | retorna node

3.1.4 GroupSim

O método de acesso métrico GroupSim (RAZENTE et al., 2017b) apresenta uma abor-
dagem baseada no mapeamento, indexacao e recuperacao de objetos de alta dimensiona-
lidade utilizando uma tnica arvore B+. Inicialmente, o GroupSim realiza o mapeamento
unidimensional, para isso, a quantidade de pivos escolhidos é definida e posteriormente
é executado um algoritmo de selecdo de pivés. Apds a realizagdo do mapeamento sao
gerados vetores unidimensionais os quais sao indexados em uma arvore B+.

Na estratégia de indexacgao, apds a escolha dos pivos, para cada objeto pertencente a
base de dados sera calculada a distancia do objeto em relagao aos pivos. Portanto, cada
objeto terd uma pagina correspondente a um n6 na arvore B+, contendo as seguintes
informagoes: (1) a distdncia do objeto em relagdo ao primeiro pivo que serd utilizada
como chave para indexacdo deste objeto na arvore; (2) um ID que referencia o objeto
real; e (3) um vetor contendo as distancias desse objeto em relagdo aos demais pivos.

A Figura 11 ilustra a indexacao do objeto A, em relagdo ao pivd mais préximo, o pgy e
posteriormente calcula e armazena a distancia em relagao aos outros pivos.

Uma das principais vantagens do GroupSim em relagao ao iDistance e OmniB-Forest
¢ o fato de cada pagina da arvore conter as distancias do objeto que ela representa em
relacao a todos os pivos, sendo necessario realizar esse calculo apenas um vez. Essa
estratégia permite diminuir a quantidade de acessos ao disco, ou seja, é possivel determinar
se 0 objeto estd na interseccao entre as regioes definidas pelo raio da consulta e pela
desigualdade triangular em relacao a cada pivo, sem ter que esperar a realizacao das
buscas em outras sub-arvores e sem ter que manter um grande vetor ou uma &arvore
binaria em memoéria.

Juntamente ao método de acesso métrico foram propostos dois algoritmos para in-
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Figura 9 — Exemplo da construgao da arvore B+ apds mapeamento de objetos bidimen-
sionais GroupSim+

.p v' chave = d(Po,A) =3
2
B
o 6 v d(Po,A)=3
[ )
D v d(P1,A)=5
v d(P2,A)=6
v d(P3,A)=12
Chave: distancia 3[5,6,12]
Valor: ID do objeto A
(a) Indexacao do objeto A. pg.
0p v’ chave = d(Po,A) = 3
2
B
[ ) v d(Po,A)=3
° v d(Po,B) =4
R . v d(Po,C)=6
Po o ° : v d(Po,D) =8
A . E v d(Po,E)=9
C
8| |
. [ 1]
P // \
Chave: distancia 3[5,6,12] | 4[13,5,7]1 | 6[7,7,2] 814,3,5] 9(3,6,2]
Valor: ID do objeto A B C D E

(b) Arvore construida apés indexacio dos objetos A, B, C, D e E.

dexacao e recuperacao de dados complexos baseados na estrutura do GroupSim. Estes
algoritmos foram inspirados nas consultas por similaridade apresentadas na Sec¢ao 2.4, a
consulta por abrangéncia e aos k-vizinhos mais proximos.

O Algoritmo 4 de Indexacao GroupSim detalha o procedimento para a insercao de
novos elementos na estrutura de indice. Dado um conjunto de objetos S e um conjunto
de pivos P, o algoritmo itera sobre os elementos processando suas respectivas distancias.
A linha 1 do algoritmo inicia uma avaliagdo para cada elemento do conjunto de objetos,
em que o indice ¢ varia de 0 até o tamanho total da colecao (S.T'amanho). Na linha 2,
a distancia entre o objeto atual S; e o primeiro pivd F, é calculada e atribuida a varidvel
dist. Na linha 3, essa mesma métrica de distancia entre S; e Fy ¢ alocada na tultima

posicao do vetor de distancias, representada pelo indice quantidade pivos — 1 na variavel
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vet dist. A linha 4 inicia um lacgo de repeticao interno, no qual o indice j é incrementado
de 1 até o valor equivalente a quantidade total de pivés. Na linha 5, a posicdo j do
vetor vet_dist é preenchida com o célculo da distancia (neste pseudocédigo, referenciado
como a distancia entre S; e Fp). O bloco das linhas 6, 7 e 8 é responsédvel por associar
os dados processados a estrutura GroupSim. Na linha 6, o valor de dist é incorporado a
estrutura; na linha 7, o identificador exclusivo do objeto (OID__0O;) é alocado; e na linha
8, o vetor completo de distancias vet dist é adicionado. Por fim, apds o encerramento do
bloco principal, a tltima linha do algoritmo interrompe a execucgao e retorna o conjunto

resposta representado por .

Algoritmo 4: Indexacao GroupSim

Entrada: Conjunto de objetos .S, conjunto de pivos P.

Saida: GroupSim com os novos objetos adicionados.

1 inicio

2 se Cada i = 0, onde i < S.Tamanho entao

3 dist + distancia entre S; e Py;

4 vet_dist[quantidade_ pivos — 1] + distancia entre S; e Py;
5 para Cada j =1, onde j < a quantidade de pivé faga
6

7

8

9

|vet_dist[j] < distancia entre S; e Pp;

GroupSim < dist;
GroupSim < OID_O;;
| GroupSim < vet_ dist;

10 retorna Conjunto resposta &

O Algoritmo 5 referente a Consulta por abrangéncia em uma GroupSim detalha o
procedimento para recuperar objetos que estejam dentro de um raio de busca especificado.
A partir de um arquivo de busca sequencial S, da estrutura GroupSim GB, de um conjunto
de pivos P, do objeto de consulta ¢ e do raio de abrangéncia r, o algoritmo constréi o
conjunto de resposta. A linha 1 inicializa a busca abrindo um cursor na estrutura GB
por meio do método abrir__cursor__proximo, com a posi¢ao de inicio dada pela diferenca
d(q, Py) — r, atribuindo o resultado a variavel lista. Na linha 2, a primeira chave é
recuperada a partir do cursor e armazenada em cursor_dist. A linha 3 define a variavel
de controle flag inicialmente como verdadeira (true). A linha 4 estabelece um lago de
repeticao condicional (enquanto) que continuara iterando desde que a distancia registrada
em cursor__dist seja menor ou igual ao limite superior da busca, definido por d(q, Fy) + 7.
Dentro do lago principal, a linha 5 inicia uma estrutura de repeti¢do que itera o indice ¢
de 1 até o tamanho do conjunto de pivos. Na linha 6, realiza-se uma avaliacao baseada
na desigualdade triangular, testando se cursor_dist é menor ou igual a d(P;,q) — 7 e,
simultaneamente, se é maior ou igual a d(P;, ¢)+r. Caso a condicao seja atendida, a linha
7 mantém a variavel flag como verdadeira; nas linhas 8 e 9 (bloco sendo), caso a condicao
falhe, o valor da flag é alterado para falso. A linha 12 verifica o estado final da flag
apos a iteracao pelos pivos. Se ela for verdadeira, a linha 13 recupera o identificador do

objeto (OID) a partir da estrutura lista. Na linha 14, o objeto completo é resgatado da
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base sequencial S utilizando o OID. A linha 15 calcula a distancia real entre a consulta
q e o objeto recuperado, armazenando o valor em dist. A linha 16 atesta se essa distancia
exata dist € menor ou igual ao raio da consulta r; em caso afirmativo, a linha 17 anexa
o objeto ao conjunto de resposta 6. A linha 19 avanca a busca, atualizando o valor de
cursor__dist com a proxima chave da lista. Por fim, ao término de todas as iteracoes
do lago principal, a ultima linha do escopo interrompe a execucao e retorna o conjunto

resposta acumulado em 9.

Algoritmo 5: Consulta por abrangéncia em uma GroupSim

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, estrutura GroupSim GB, conjunto de pivos P,
objeto de consulta g e o raio r.

Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio

2 |lista < GB.abrir__cursor_proximo(d(q, Py) — r);

3 |cursor_dist < lista.proxima_ chave();

4 flag < true;

5 enquanto cursor_dist < d(q, Py) + r faga

6

7

8

9

para i < 1 até tamanho de pivos faga
se cursor__dist < d(P;,q) —r e cursor_dist > d(P;,q) + r entao
Lflag +— true;
senao
10 Lflag + false;
11 se flag entao
12 OID « lista.getOID();
13 objeto + S.getObjeto(OID);
14 dist < d(q, objeto);
15 se dist < r entdo
16 |6+ &+ objeto;
17 |cursor__dist + lista.proxima__chave();

18 retorna Conjunto resposta §

O Algoritmo 6 detalha o procedimento para recuperar os k objetos mais similares a
um dado objeto de consulta. A partir de um arquivo de busca sequencial S, da estru-
tura GroupSim GB, de um conjunto de pivos P, do objeto de consulta ¢ e da quanti-
dade desejada de recuperagoes k, o algoritmo constrdi e refina progressivamente o con-
junto de resposta. A linha 1 inicia a rotina abrindo um cursor na estrutura GB por
meio da funcao abrir__cursor_proximo, com a posicao de inicio dada pela diferenca
d(q, Py) — r, e atribui esse cursor a variavel lista. A linha 2 inicializa duas varidveis de
controle de fluxo de leitura dos extremos do arquivo, definindo continue_ direita_eof
e continue__esquerda_bof como verdadeiras (true). A linha 3 define a variavel raio
com o valor infinito (00), caracteristica padrao no inicio de buscas k-NN. A linha 4 es-
tabelece as distdncias de continuagdo a direita (dist_continue_direita) e & esquerda
(dist__continue__esquerda), ambas inicializadas também com infinito. A linha 5 inicia-
liza as flags booleanas de navegacao principal, continue_ direita e continue__esquerda,

como verdadeiras. A linha 6 define a varidvel intersecao igualmente como verdadeira. A
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linha 7 estabelece um lago de repeticao condicional (enquanto) que continuard a execugao
caso continue__direita ou ([[) continue_ esquerda sejam verdadeiras. Dentro do lago, a
linha 8 realiza uma atribui¢ao genérica de um ALGORITMO a variavel de conjunto res-
posta d. A linha 9 verifica se a flag continue_esquerda é verdadeira; em caso afirmativo,
a linha 10 atualiza continue_ esquerda_bof com a negacao légica do inicio do arquivo
da estrutura B (!B.bof). De maneira andloga, a linha 12 verifica se continue_ direita
é verdadeira, e a linha 13 atualiza continue_ direita_eof com a negacdo do fim do ar-
quivo (!B.eof). Na sequéncia, a linha 15 atualiza o valor de dist continue_direita
resgatando a distancia calculada pela fungao B.dist_direita(), enquanto a linha 16 atu-
aliza dist__continue__esquerda utilizando B.dist__esquerda(). O bloco iniciado na linha
17 avalia se a distdncia pela esquerda é menor que o limite d(g, P)) — r ou se o inicio
do arquivo ainda nao foi alcangado (continue_esquerda_bof); em caso positivo, a linha
18 reafirma continue esquerda como verdadeira. A linha 20 faz o teste correspondente
para o outro lado, verificando se a distancia pela direita é menor que d(q, Py) — r ou se
o final do arquivo nao foi atingido; caso a condi¢ao seja atendida, a linha 21 mantém
continue__direita como verdadeira. Por fim, ao término do lago principal, a ultima linha

do escopo retorna o conjunto de resposta contido em 9.

Algoritmo 6: Consulta aos k-vizinhos mais préximos em uma GroupSim

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, estrutura GroupSim GB, conjunto de pivos P,
objeto de consulta ¢ e o nimero k de objetos que deseja recuperar.

Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio

2 |lista < GB.abrir__cursor_proximo(d(q, Py) — r);

3 continue__direita__eof <+ true, continue__esquerda_bof + true;

4 raio <— oo;

5 dist__continue__direita < oo, dist__continue__esquerda < oo;

6

7

8

9

continue__direita < true, continue__esquerda < true;
intersecao < true;
enquanto continue_direita || continue__esquerda faga

0 < ALGORITMO;
10 se continue__esquerda entao
11 Lcontinueiesqueraibof +!B.bof;
12 se continue__direita entao
13 Lcontinueidireitaieo f +<!B.eof;
14 dist__continue__direita < B.dist_direita();
15 dist__continue__esquerda < B.dist__esquerda();
16 se dist__continue__esquerda < d(q, Py) — r || continue__esquerda_bof entao
17 Lcontinueiesquerda — true;
18 se dist__continue__direita < d(q, Py) — r || continue__direita_eof entdo
19 Lcontinueidireita < true;

20 retorna Conjunto resposta §

O Algoritmo 7 tem como objetivo processar os candidatos lidos pela estrutura Group-
Sim e atualizd-los na fila de resultados da busca pelos k-vizinhos mais préximos. A logica

inicial e o processamento de validagao do bloco a direita (linhas 1 a 23) executam a fil-
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tragem preliminar ja estabelecida no contexto do método, avaliando a interse¢do espacial
por meio da desigualdade triangular em relacdo ao conjunto de pivos e promovendo a
atualizacao padrao dos candidatos no conjunto resposta ¢ sempre que a distdncia maxima
exigida é respeitada. Na reta final da execucao, consolidando a avaliagao para a estrutura
a esquerda, o bloco iniciado na linha 24 executa a validagao do candidato filtrado. A linha
25 recupera o registro completo na base de busca sequencial S valendo-se do OID mape-
ado. Na linha 26, calcula-se a distancia exata dist entre o referido objeto e a consulta q. A
linha 27 encarrega-se de inserir o objeto na estrutura do conjunto . Imediatamente apds
a insercao, o bloco das linhas 28 a 30 impoe a restricao de cardinalidade da busca: caso
o volume de elementos em ¢§ ultrapasse k, o objeto com a maior distancia é descartado
e o raio dinamico de busca r é reajustado para o valor dessa nova distancia limite. O

processo ¢ finalizado retornando o conjunto otimizado 9.

Algoritmo 7: Verifica se um objeto pertence a consulta

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, estrutura GroupSim GB, conjunto de pivos P,
objeto de consulta g e o nimero k de objetos que deseja recuperar.

Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio

2 se continue__direita for verdadeiro entao

3 OID < GB.elemento_ direita_ chave;

4 intersecao < true;

5

6

7

para i < 1 até o numero de pivos faga
se GB.dist(P;) < d(q, P;) —r || GB.dist(P;) > d(q, P;) + r entdo
L intersecao < false;

8 se tntersecao entao
9 objeto < S.getObjeto(OID);
10 dist < d(objeto, q);
11 d.add(Objeto, q);
12 se d.tamanho > k entao
13 remove objeto com maior distdncia em J;
14 L r + ultimadistanciaded (maiordistincia);
15 se continue.squerda entao
16 OID < GB.elemento__direita_ chave;
17 intersecao < true;
18 para i < 1 até numero de pivis faga
19 se GB.dist(P;) < d(q,P;) —r || GB.dist(P;) < d(gq, P;) + r entao
20 L L intersecao < false;
21 se intersecao entao
22 objeto <+ S.getObjeto(OID);
23 dist < d(objeto, q);
24 d.add(Objeto, d);
25 se d.tamanho > k entao
26 remove objetos com maior distdncia em J;
27 L r < tultima distdncia de §(maior distancia);

28 retorna Conjunto resposta d

Os experimentos realizados com diferentes quantidades de pivos mostraram que o
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método GroupSim em comparacao com os métodos iDistance e OmniB-Forest resulta
em menos acessos ao disco e utiliza menos tempo para calcular as intersegoes entre os
objetos. Os experimentos também mostraram que este método tem melhor escalabilidade

para grandes bases de dados do que os outros MAM citados.

3.2 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados a representagao e con-
sultas de dados complexos em um espago métrico. Também foram apresentados os prin-
cipais métodos de acesso métricos da literatura que contribuem para estruturacao do

GroupSim+, método proposto que ¢é descrito no préximo capitulo.
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CAPITULO

GroupSim+-

Considerando as contribuicdo presentes na literatura no contexto de indexacio de
dados complexos, um novo método de acesso métrico foi elaborado. Este capitulo descreve
o método denominado GroupSim+ e apresenta figuras e pseudo-cédigos para um melhor
entendimento do seu funcionamento. A Secao 4.1 descreve o método desenvolvido. A
realizacdo de uma consulta por abrangéncia nessa estrutura é apresentada na Secao 4.2.

E por fim, a Secao 4.3 descreve a consulta aos k-vizinhos mais proximos.

4.1 O método GroupSim-+

O método de acesso métrico GroupSim+ foi elaborado incorporando a estratégia de
mapeamento unidimensional ilustrada anteriormente na Figura 7. Essa estratégia ex-
plora o uso de pivos para estabelecer uma ordem entre os objetos a serem indexados e
recuperados. O método GroupSim+ desenvolvido no trabalho descrito nesta dissertacao
explorou vulnerabilidades identificadas em MAM correlatos por meio da utilizacao de
estratégias, como a técnica de particionamento do iDistance e o armazenamento de um
vetor de distancias dos objetos em relacao a todos os pivos, semelhante a abordagem do
GroupSim.

No contexto de consultas por similaridade é essencial estabelecer técnicas para a re-
alizagdo de podas, ou seja, definir estratégias que limitem a regiao de busca por um
determinado objeto. Essas estratégias permitem diminuir a quantidade de distancias cal-
culadas para a realizacao de consultas e consequentemente permitem reduzir o tempo de
resposta. Como estratégia para realizacdo de podas, em uma consulta por abrangéncia,
por exemplo, 0o MAM OmniB-Forest coleta os identificadores dos objetos até atingir o
raio da consulta em todas as arvores B+ e entdo computa a interse¢ao dos identificadores
nessas regioes de abrangéncia. No método iDistance a poda é limitada apenas pelo anel
do pivd de cada particao, porém para cada objeto a ser verificado. Semelhante aos demais
métodos, ¢ utilizado o identificador do objeto para recuperéd-lo e calcular a distancia em

relagao ao objeto real.
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Como estratégia para diminuir a regiao de busca, o método GroupSim emprega uma
arvore B+ para indexagao das distancias dos objetos em relagao a um pivo e armazena
um vetor de distancias para os demais pivos permitindo o descarte de identificadores pela
regiao minima de poda com custo menor. Entretanto, ao indexar os objetos de dados
em relacdo a apenas um pivo, os anéis formados por um raio em uma consulta podem
abranger um volume grande de identificadores. A hipdtese para o desenvolvimento do
método GroupSim+ é que a combinagao do particionamento do espago, caracteristica
incorporada do iDistance, e o armazenamento do vetor de distancias para os demais pivos
do método GroupSim resultara no estreitamento das regioes minimas de poda.

O GroupSim+ é implementado por meio da extensdo da arvore B+ e apenas uma
arvore ¢ utilizada no processo de indexagao. Os objetos armazenados nos noés folha arma-
zenam as seguintes entradas: < chave, id,info| | >, onde a ordenacao é dada pela chave,
representada pela distancia de um objeto ao pivo mais proximo, o id é um identificador
para o objeto e info[ | é um vetor de distdncias do objeto em relacao aos demais pivos.

Um exemplo da estrutura GroupSim+ é ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo da estrutura GroupSim+ contendo trés nés: um noé raiz e dois nos
folhas. Devido a estrutura da arvore B+ os nés folhas podem ser percorridos
sequencialmente. H& trés objetos indexados contendo as seguintes informa-
¢oes: a chave ¢é a distancia do objeto para o pivo mais préoximo, o ID é o
identificador do objeto e info[ | é um vetor de distancias do objeto em rela-
¢ao aos demais pivos.

no raiz

objeto noé folha
: [ cnave ] o | ot |

Iz e [ s | I i e |

A Figura 11 ilustra o processo de indexagao de objetos bidimensionais. A Figura 11
(a) o objeto A é indexado, tendo como chave de indexagao o valor resultante da Equagao
7, apresentada no iDistance. Também ¢é ilustrado a construgdo da arvore, contendo na
representacao do objeto a chave de indexacao, o vetor de distancias. O campo valor simula
a referencia ao objeto real. Na Figura 11(b) ilustra a indexagao do objeto B, semelhante
ao anterior. Na Figura 11(c) ilustra a arvore construida apds a indexacao de todos os
objetos do conjunto, A, B, C, D e E.

Para a indexagdo de um conjunto dindmico de objetos, seleciona-se inicialmente um
conjunto estatico de pivos. A indexacao de um objeto é feita da seguinte maneira. O
objeto ¢ inserido no final do arquivo de acesso aleatério (ORAF) e a distancia do novo
objeto para cada objeto do conjunto de pivos € calculada. O particionamento dos dados na

arvore B+ é dado pela adicao de uma constante ¢ multiplicada pelo nimero da particao a
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Figura 11 — Exemplo da construcao da arvore B+ apds mapeamento de objetos bidimen-
sionais GroupSim+

. ?pz
[ ) . ; v' chave=ixc +d(Pi,Q)
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A X E
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~. P1
Chave: | 3[3,5,6,9]
Valor: A

(a) Indexacao do objeto A. A chave de indexagdo é calculada em relagdo ao seu pivo mais préximo pg.
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Chave: | 3[3,5,6,9] | 102[4,9,2,10]
Valor: A B

(b) Indexagio do objeto B. A chave de indexagio é calculada em rela¢io ao seu pivd mais proximo ps.
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Chave: | 3[3,5,6,9] | 51[6,2,7,6] 101[7,7,1,5] | 102[4,9,2,10] | 152[9,5,6,2]
Valor: A € D B E

(¢) Arvore construida apés indexacio dos objetos A, B, C, D ¢ E.
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Figura 12 — Exemplo GroupSim+

(a) A chave do indice é calculada de acordo com a Equagdo 7.

101
// \\‘\_
o N
3[3,5,6,9] 51[6,2,7, 6] 101(7,7,1,5] | 102[4,9,2,10] 152[9,5,6,2]

A C B E

*+ 1%

(b) A chave do indice é calculada de acordo com a Equagdo X.

101
S
vl N
3[3,5,6,9] | 51[6,2,7,6] 101[7,7,1,5] | 102[4,9,2,10] | 152[9,5,6,2]
A C D B E

* *

distancia do objeto em relagao ao pivo mais préximo, resultando na chave de indexacao.
O id é a posicao do objeto no ORAF e as distancias para os demais pivos sao armazenadas
eminfo[]. A constante ¢ deve ser suficientemente grande para que nao haja sobreposigao
entre os intervalos de diferentes partigbes. O pseudo-cédigo presente no Algoritmo 8

apresenta uma descricao detalhada desse processo.

O Algoritmo 8 recebe como entrada o objeto a ser inserido O e um conjunto de pivos
P previamente definidos. Como saida é retornada a estrutura contendo o novo objeto
indexado. Na linha 2 o objeto é inserido no ORAF e a sua posi¢do é retornada para
variavel of fset. Das linhas 3 a 10 é realizado o mapeamento dos objetos, para isso,
um vetor contendo a distancia do objeto em relacao a todos os pivos pertencentes a P
é preenchido. Nesse trecho também é definido o pivo que possui a menor distancia em
relacdo ao objeto que sera indexado. O pivé mais proximo sera utilizado para definir
a particdo que o objeto ird pertencer, estrutura semelhante a ilustracao da Figura 8
do método iDistance apresentada na Secao 3.1.3. Na linha 10 é chamado o método de
adicao de um objeto proprio da arvore B+, tendo como pardametros a chave utilizada
para mapeamento e indexagdo do objeto, o of fset e o vetor de distancias vetgist[]. A
chave ¢ definida pela Equagao 8, onde pivo_proximo é o indice do pivo mais préximo do
objeto que sera indexado. A constante ¢ é calculada com base na maior distdncia entre

pares de objetos do conjunto e tem como objetivo separar os objetos de cada particao no
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mapeamento unidimensional.

Yy = p1007pT0$im0 * C + d(O, PpiUOJroximo) (8)

Algoritmo 8: Indexacao com GroupSim+

Entrada: Objeto a ser inserido O, conjunto de pivos P.
Saida: Estrutura com o novo objeto adicionado.
1 inicio

2 |offset + oraf.adiciona(O);

3 menor__dist < MAX,

4 pivo__proximo <— —1;

5 |para cada i =0, onde i < |P| faga

6

7

8

9

vet__dist[i] < d(O,P;);

se vet__dist[i]| < menor__dist entao
PLVO__Proximo <— i;
Lmenordist + d(O, B);

10 ¥ArvoreB+.adicionar(pivo_pmximo * ¢ + menor__dist,vet_dist,of fset);

11 retorna GroupSim+

A seguir sao apresentados os algoritmos de consulta por abrangéncia e aos k-vizinhos

mais proximos.

4.2 Consulta por abrangéncia

Para realizar uma consulta por abrangéncia é necessario informar como entrada o
objeto de consulta ¢ e um raio r de abrangéncia. Como saida é retornada uma lista de
objetos que estao a até r de distancia de ¢. No método GroupSim+, inicia-se procurando
na arvore B+ pela chave mais proxima de d(q, P;) — r em cada parti¢do ¢ representada
pelo pivd P;. Todas as entradas com chaves no intervalo d(q, P;) — r a d(q, P;) + r devem
ser verificadas (regido em amarelo apresentada na Figura 13a), sendo que as distancias
armazenadas em in fo[ | permitem o descarte das entradas que certamente nao fazem parte
do conjunto resposta pela propriedade da desigualdade triangular (regido em amarelo da
Figura 13b). Essa abordagem permite evitar a recuperagao dos objetos do ORAF e a
computacao das distancias em relagao a ¢q. As partigoes nao cobertas pelo raio de consulta
nao precisam ser verificadas.

O pseudo-codigo presente no Algoritmo 9 exibe os passos de uma consulta por abran-
géncia no método GroupSim+. Como entrada, o algoritmo recebe o arquivo de busca
sequencial S (ORAF), o conjunto de pivos P, o objeto de consulta ¢ e o raio r. Como
saida ¢ retornado o conjunto de resposta contendo todos os objetos que estao até o raio

r de distancia de ¢. A linha 2 indica o preenchimento de um vetor com as distancias do



54 Capitulo 4. GroupSim+

objeto ¢ em relagao a cada elemento do conjunto P. Na linha 3 é declarado o conjunto de
resposta. A linha 4 inicia uma andlise das parti¢coes a serem pesquisadas. Nessa andlise
um laco de repeticao ¢ iniciado para percorrer todas as particoes indicadas pelo indice
do pivo. O objeto mais distante do pivo pertencente a particdo é armazenado na variavel
dist_maz; na linha 5, e posteriormente, na linha 6 esse valor é usado para definir se sera
necessario realizar a busca interna e externamente a essa particao. A Figura 14 ilustra
esse passo. Se a condi¢do da linha 6 for verdadeira a busca acontecera dentro e fora da
particao atual, conforme apresentado no pseudo-cdédigo no Algoritmo 10. Caso contra-
rio, a condi¢ao da linha 10 sera validada e a consulta ocorrerd dentro da particao atual,

conforme apresentado no Algoritmo 11.

Figura 13 — Regiao minima de poda no GroupSim+ para a particdo representada pelo
pivé P; com base no objeto de consulta g e raio r. (a) Anel restringe entra-
das da drvore B+ que precisam ser verificadas. (b) Distdncias armazenadas
em info[ | permitem evitar a recuperagao dos objetos do ORAF que nao
estiverem na regiao minima de poda.

Algoritmo 9: Consulta por abrangéncia em uma GroupSim+

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, conjunto de pivds P, objeto de consulta ¢ e raio r.
Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio

2 |vet_dist[|P|] + distancia de ¢ em relacdo a cada pivo de P;

3 |0+ NULL;

4 |para i< 0, até i < |P| faga

5 dist_max; < a distancia do objeto mais distante do pivo dessa particao ;
6 se (vet_dist[i] +r) < dist_max; entdo

7 //abrangéncia da consulta dentro da parti¢do, anda para ambos lados
8 Algoritmo 10 (S, ¢, r, i, vet_dist[|P|,?)

9 senao
10 se (vet_dist[i]| — r) < dist_max; entdo
11 //abrangéncia da intersecdo da regido, anda apenas a partir da direita a partir da

borda

12 Algoritmo 11 (S, g, r, i, vet_dist[|P|, )

13 retorna Conjunto resposta §
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Figura 14 — O raio da particdo é definido pela dist max;, a distancia entre o pivd P;
representante da parti¢ao e o objeto mais distante dessa particao, vet_ dist|i]
contém a distdncia do objeto de consulta ¢ em relacao a P;. Ao comparar
se dist_max; é maior ou igual a vet_dist[i] somado ao raio r, é possivel
definir se a busca sera realizada interna e externamente. (a) A regido amarela
representa uma parte da regiao de busca que nao pertence a essa partigao.
(b) A regiao de busca esté incorporada na partigao atual.

dist_max;

dist_max;

Vef___dl'sql}

(b)

O Algoritmo 10 detalha a realizagdo da consulta dentro e fora da particao atual. Como
entrada o Algoritmo 10 recebe o arquivo de busca sequencial S, o objeto de consulta ¢, o
raio r, o indice do pivo da particao atual i, o vetor de distancias calculadas vet dist e o
conjunto de resposta d. Como saida o Algoritmo 10 atualiza o conjunto de resposta. Na
linha 2 o cursor é aberto na particao atual somada a distancia do objeto em relagao ao
pivd dessa particao. A partir disso, sao definidos nas linhas 3 e 4 dois cursores que a partir
dessa posicao irao percorrer o mapeamento unidimensional, um caminhando para o lado
esquerdo e outro para o lado direito, até o limite de distancia r. Nessas mesmas linhas
também sao criadas as variaveis que irdo validar se ainda ha objetos a serem conferidos,
ou seja se o cursores devem continuar a percorrer a estrutura. A linha 5 valida se tem
algum objeto a esquerda da posicao inicial, ou seja, se essa nao ¢ a primeira posi¢ao
do mapeamento. Se houver, na linha 6 o cursor_esquerda_bof é atribuido como falso
indicando que deste lado o aquivo ainda nao chegou ao fim, e por isso deve ser percorrido.
As mesmas condicoes sao verificadas para o cursor direito nas linhas 7 e 8. Um laco de
repeticao ¢é iniciado na linha 9, onde as instrugdes presentes nesse bloco de codigo serao
executadas enquanto houver dados a serem percorridos, conforme condi¢ao da linha 28. A
linha 12 torna verdadeiro caso o objeto faca parte da interse¢ao, ou seja, da regiao minima
de busca. Se a condicao for verdadeira, na linha 13, o objeto é recuperado, a distancia
real do objeto é calculada e é validado se o objeto faz parte do conjunto de resposta, se
sim, ele é adicionado ao §. A fungao que descreve a recuperacao do objeto esta descrita no
Algoritmo 12. Nas linhas 14 até 17 ocorre o mesmo procedimento para o cursor direito.
Apos conferir se ainda ha objetos a serem percorridos a esquerda, na linha 19 e linha 20,

sao atualizados as variaveis cursor__esquerda_bof e dist _cursor esquerda. A primeira
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incrementa a posi¢ao do cursor a esquerda, recebendo verdadeiro caso houver mais objetos
a serem lidos e falso caso nao haja. A variavel dist_cursor__esquerda recebe distancia do
objeto apontado pelo cursor esquerdo em relacao a particao atual. O mesmo procedimento
ocorre para o cursor direito nas linhas 21, 22 e 23. Por fim, na linha 26 é conferido se
chegou ao limite da busca, seja pelo final do arquivo, ou por chegar ao final do anel que
define a regiao de busca.

A consulta interna a particao é descrita no Algoritmo 11. Como entrada o Algoritmo
Algoritmo 11 recebe o arquivo de busca sequencial S, o indice do pivo da particao atual
i, 0 objeto de consulta ¢ e o raio r. Como saida o Algoritmo Algoritmo 11 atualiza o con-
junto de resposta. A linha 2 verifica se a distancia do objeto em relagao ao pivd é menor
do que o raio, se a condicao for verdadeira o cursor é aberto no inicio da particdo, caso
contrario o cursor é aberto no inicio do anel de busca definido pela posicao do particiona-
mento menos o raio, conforme demonstrado nas linhas 3 e 5. A partir da posi¢ao inicial
do cursor um laco de repeticao é iniciado para percorrer os objetos até o final do arquivo

ou o final do anel de busca definido pelo raio, instrugoes descritas da linha 6 até a linha 14.

O método de recuperacgao do objeto é chamado quando ja houve uma validagao prévia
de que o objeto faz parte do conjunto de resposta. Por esse motivo, esse método esta
presente em diferentes trechos das consultas descritas. O Algoritmo 12 descreve esse pro-
cedimento. Esse algoritmo recebe como entrada o arquivo sequencial de busca S, o ID
do objeto que sera recuperado e o conjunto de resposta 0. Utilizando o ID, na linha 2 é
possivel consultar a posi¢ao do objeto no arquivo de busca sequencial S. Desse modo, o
objeto real é recuperado do arquivo na linha 3 e na linha 4 a distancia real entre o objeto
consultado e o objeto recuperado é calculada. Na linha 5 é conferido se essa distancia é
menor ou igual que o raio r informado na consulta, se a condi¢ao for verdadeira o objeto

¢ adicionado ao conjunto de resposta.

Algoritmo 12: recuperaObjetol()

Entrada: O arquivo de busca sequencial S, o ID do objeto que serd recuperado e o conjunto de

resposta 0

Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio

2 |of fset = ArvoreB+.cursor__ID(ID);
3 |obj = le_objeto(of fset);

4 |d = calcula__distancia_real(obj, q);

5 se d < r entao

6 LConjunto resposta § < o0bj;
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Algoritmo 10: Consulta dentro e fora da particao

Entrada: Arquivo de busca sequencial .S, o objeto de consulta ¢, o raio r, o indice do pivo da
particao atual 7, o vetor de distancias calculadas vet_dist e o conjunto de resposta &

Saida: Conjunto de resposta.

inicio

1
2 |ArvoreB+.abrir__cursor_proximo(i x ¢ + vet_ dist[i]);
3 cursor__direita_eof < false, continue_direita < true ;
4 cursor__esquerda_bof < false, continue__esquerda < false ;
5 se ArvoreB+.cursor__esquerdo__aberto() entao
6 Lcursor_esquerda_bof < false, continue__esquerda < true ;
7 senao
8 Lcursoridireitaieo f < true, continue_ direita < false ;
9 faca
10 se continue__esquerda entao
11 ok = ArvoreB+.objetoNalntersecao( Arvore B+.cursor__esquerdo_Chave());
12 se ok entao
13 LrecuperaObjeto(S,ArvoreB+.cursm“EsquerolD(), 0);
14 se continue__direita entao
15 ok = ArvoreB+.objetoNalntersecao( Arvore B+.cursor__direito__chave());
16 se ok entao
17 EecuperaObjeto(S,ArvoreB+.cursorDireit0[D(), 0);
18 se continue__esquerda entao
19 cursor__esquerda_bof < ArvoreB+.cursor_esquerdo();
20 liisticursoriesquerda « ArvoreB+.cursor__esquerdo__chave() — i x ¢;
21 se continue__direita entao
22 cursor__direita_eof < ArvoreB+.cursor_direita();
23 flisticursoridireita < ArvoreB+.cursor__direita__chave() —i* ¢ ;
24 se (dist_cursor_esquerda < vet_dist[i] —r) || (dist_cursor__esquerda <0 ||
cursor__esquerda_bof entao
25 Lcontinueiesquerda « false;
26 se (dist_cursor_direita > vet__dist[i| + r) || (dist_cursor_direita > dist_mazx; ||
cursor__direita__eof entao
27 Lcontmue_direita « false;
28  |enquanto (continue_esquerda || continue_direita);

29 retorna Conjunto resposta o

4.3 Consulta aos k-vizinhos mais préximos

Uma consulta aos k-vizinhos mais préximos recebe como entrada um objeto de consulta
¢ e um numero k de objetos a serem retornados. Essa consulta retorna uma lista de até k
objetos mais préximos, ordenados pela distancia em relagao a ¢. No método GroupSim+,
inicia-se procurando na arvore B+ pela chave mais proxima de §(q,p;) na partigdo i
representada pelo pivo p; que contém o objeto de consulta q. A estratégia utilizada é a
start small and grow, ou seja, uma constante A, é utilizada como raio r inicial, verificam-
se as entradas a esquerda e a direita até atingir o raio r, e caso nao se tenha a garantia
de que nao ha mais elementos candidatos a insercao no conjunto resposta, adiciona-se A,

a r. Para as demais partigoes, se d(q,p;) — mazx; < r na particao i representada pelo
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Algoritmo 11: Consulta dentro da particao

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, o objeto de consulta ¢, o raio r, o indice do piv6 da
particdo atual ¢, o vetor de distancias calculadas vet_dist e o conjunto de resposta §
Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio

2 |se (vet_dist[i] < r) entdo

3 LArvoreB—&—.abriTicursoriproximo(i * C);

4 senao

5 LArvoreB+.abri’r_cursor_proximo(i * ¢+ vet__distli] —r);

6 |faga

7 para cada ¢ =0, onde i < |P| faga

8 Lvetidistipivos[i] + ArvoreB+.cursor__anterior__chave(i)

9 ok = ArvoreB+.objetoNalntersecao(vet_dist_pivos,vet_ dist,r);
10 se ok entao
11 LrecuperaObjeto(S,ArvoreB—i—.cursoriesquerdoichave(), 8);
12 eof <-!ArvoreB-+.cursor_ direita;
13 dist__cursor < ArvoreB+.cursor_direita_ chave() — i * ¢

14 |enquanto (leof) e ArvoreB+.cursor_direita_chave() < ((i +1) xc) e
| dist_cursor < vet__dist[i] + r;

15 retorna Conjunto resposta §

pivd p; (onde mazx; é a maior distdncia entre os objetos da parti¢do), ou seja, se o raio
da regiao de abrangéncia ultrapassa a particao que contém o objeto de consulta, devem
ser verificadas as entradas em ordem decrescente a partir do limite max; até §(q,p;) — r.
Para melhor desempenho, os nés folha da arvore B+ devem ser duplamente encadeados
para permitir percorré-los tanto em ordem ascendente quanto descendente. Em todos os
casos, as distancias armazenadas em info[ | sdo utilizadas para verificar se cada objeto
esta dentro da regiao minima de poda definida pela intersec¢ao dos anéis obtidos a partir
de cada pivd, e assim, recupera-se o objeto do ORAF apenas se o mesmo satisfizer essa
condicao.

O Algoritmo 13 descreve o funcionamento da consulta aos k-vizinhos mais préximos.
Como entrada, o algoritmo recebe o arquivo de busca sequencial S (ORAF), o conjunto de
pivos P, o objeto de consulta ¢ e o a quantidade de objetos a ser retornada, representada
por k. Como saida é retornado o conjunto de resposta contendo até k objetos mais
proximos de g. Na linha 2 é verificado se a quantidade de k informada é maior que a
quantidade de elementos indexados, caso verdadeiro, o k é ajustado na linha 3. A linha
4 indica o preenchimento de um vetor com as distancias do objeto ¢ para cada elemento
do conjunto P. Nas linhas 5 e 6, sao armazenados a particao que o objeto pertence e o
indice do pivo que representa essa particao, respectivamente. Também é armazenado um
vetor contendo a distancia da particao que contém o ¢ em relacao as outras particoes, na
linha 7. Na linha 8 um lago de repeticao é iniciado para verificar quais partigoes devem
ser consultadas. E verificado se a particio atual é a que contém o objeto. Caso positivo, o
cursor ¢ aberto no inicio da particao e a estrutura unidimensional é percorrida na ordem

crescente, ou seja, para o lado direito de onde o cursor foi aberto (veja as linhas 9, 10
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e 11). Caso a particao atual nao seja a mais préxima de ¢, o cursor é aberto no tltimo
objeto pertencente a essa particao, e caso exista algum objeto a esquerda de onde o cursor
foi aberto, a estrutura é percorrida para o lado esquerdo (veja as linhas 12 até a linha 17).
As linhas 18 e 19 sao executadas quando nao ha objetos a serem consultados a esquerda
do cursor. Na linha 20, os cursores atuais sao salvos. Na linha 21, apos finalizar o laco de
repeticao a estrutura unidimensional sera percorrida até que os k objetos mais proximos
tenham sido encontrados ou até o fim da estrutura. Para uma melhor compreensao esse

processo esté descrito no Algoritmo 14.

Algoritmo 13: Consulta aos vizinhos mais proximos em uma GroupSim+

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, conjunto de pivos P, objeto de consulta ¢ e a
quantidade de vizinhos mais préximos k.
Saida: Conjunto de resposta.
inicio
se k > ArvoreB+.get NumeroDeObjetos entao
ug = ArvoreB+.get NumeroDeObjetos

1
2
3
4 |vet_dist[] + distancia de ¢ em relagdo a cada pivod de P;

5 dist__particao_Q < a distancia do pivd mais proximo do objeto de consulta g;

6 id__particao__ @ < a particdo que o objeto de consulta pertence g;

7 |vet_dist_particao_ Q] + a distancia da particio que g pertence em relagao a todos pivos;
8 |parai=0 até i< |P|) faga

9

se id__particao_() == i entao
10 ArvoreB+.abrir__cursor__proximo(i * ¢ + vet_ dist[i]);
11 | continue__direita[i] < true;
12 senao
13 cursor__esquerda() < false, continue__esquerda < false ;
14 ArvoreB+.abrir__cursor__esquerda(i x ¢ + ArvoreB+.get_dist_max(1));
15 | continue_direitali] < false;
16 se ArvoreB+.Se_Cursor__Esquerda__Aberto() entao
17 Lcontinueiesquerda[i] + true;
18 senao
19 | continue_esquerdali] < false;
20 | ArvoreB+.salvar__cursores(i);

21 |Algoritmo 14 (S,P, g, k);

22 retorna Conjunto resposta §

O Algoritmo 14 é chamado pelo Algoritmo 13, na linha 21, por isso, tem como entrada
e saida os mesmos dados do Algoritmo 13. Como descrito anteriormente, a constante 6 r
determina o raio r, como demonstrado na linha 3. Na linha 4, a variavel stopflag é
inicializada com valor false, ela e 0 §_r irdo determinar o ponto de parada do laco de
repeticdo que se inicia na linha 4 e finaliza na linha 29. Nas linhas 6 e 7 ¢é verificado
se os k objetos foram encontrados, ou se o limite do raio r foi alcangado. Caso uma
dessas condicoes seja verdadeira, a variavel stopflag recebe o valor true sinalizando o fim
do lago de repeticao. Na linha 8 ¢ definido um alto valor para a variavel limite_raio,
posteriormente esse valor sera atualizado de acordo com o crescimento do raio, definido

pela soma do 0_r e o r. As instrugoes do bloco de cddigo iniciado na linha 9 até a 28



60 Capitulo 4. GroupSim+

definem um lago de repetigdo que ird percorrer as partigcoes. Basicamente, esse trecho
define se é necessario percorrer a estrutura a partir do ponto onde o cursor foi aberto,
para o lado esquerdo e direito, ou apenas para o esquerdo. Para tanto, na linha 10 o valor
do objeto mais distante dessa particao é recuperado. O valor de dist__max; define o final
dessa particao, pois é o objeto mais distante do pivo que representa essa particao. Na
linha 11 os cursores sao recuperados. Na linha 12 é verificado se ¢ pertence a particao
atual, se a condicao for verdadeira, a consulta acontecera interna e externamente, como
demonstrado nas linhas 16 e 18 que verificam se ainda ha objetos a serem consultados
para as duas diregoes ( veja o Algoritmo 15 e o Algoritmo 16). Caso contrario, ou seja, ¢
nao pertence a particao atual, é verificado na linha 22 se essa particdo esta na regiao de
consulta delimitada por r, se sim, o cursor é aberto na ultima posicao dessa particdo e a

estrutura é percorrida pelo cursor esquerdo, conforme descrito no Algoritmo 15.

Algoritmo 14: Percorre a estrutura

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, conjunto de pivos P, objeto de consulta g e a
quantidade de vizinhos mais proximos k.
Saida: Conjunto de resposta.

1 inicio
2 r =0;
3 stopflag + false;
4 faca
5 r=r+4d_r;
6 se d.numero_objetos() ==k e d.get__distancia((d.numero_objetos() — 1) < r) entado
7 L@topflag + true;
8 limite__raio < oo;
9 para i = 0 até i < |P|) faca
10 dist_max; < ArvoreB+.get_dist_max(i);
11 ArvoreB+.recupera__cursores(i);
12 se id_particao_(Q) == i entao
13 esquerda_ menor__raio < true;
14 direita_menor_raio < true;
15 faca
16 se continue__esquerdali] entdo
17 LAlgoritmo 15;
18 se continue_direitali] entao
19 LAlgoritmo 16;
20 enquanto (continue_esquerdali] e

esquerda_menor_raio)||(continue__direitali] e direita_menor_raio);
21 senao

22 se vet__dist[i| — dist_maz(i) < r entdo

23 esquerda_menor__raio < true;

24 faca

25 se continue__esquerdali] entdo

26 LAlgoritmo 15

27 enquanto continue__esquerdalileesquerda_menor_raio;
28 ArvoreB+.salvar__cursores(i);

29  |enquanto !stopflag;

30 retorna Conjunto resposta ¢
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Algoritmo 15: Percorre a estrutura - cursor__esquerdo

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, conjunto de pivos P, objeto de consulta ¢ e a
quantidade de vizinhos mais préximos k.
Saida: Conjunto de resposta.
inicio
para cada ¢ =0, onde i < |P| faga
B)etidistipivos[i] «— ArvoreB+.cursor__anterior__Chave()

1

2

3

4 ok = ArvoreB+.objetoNalntersecao(vet_dist_pivos,vet_dist,limite_raio);
5 se ok entao

6 LrecuperaObjeto(S,ArvoreB+.cursoriesquerdoichave(), 0);

7 |bof «ArvoreB+.cursor_esquerda();

8 |continue_esquerdali] + false;

9 |se bof entao

10 Lcontinueiesquerda[i] + false;

11 dist__cursor__esquerdo < ArvoreB+.cursor__esquerdo_chave() — i ¢
12 se (dist__cursor_esquerda < 0 entdo
13 | continue_esquerdali] < false;

14 se (vet_dist_pivos[i] — dist__cursor__esquerda > r entdo
15 Lesquerdaimenoriraio <« false;

16 retorna Conjunto resposta &

O Algoritmo 15 descreve como a estrutura é percorrida para esquerda e o Algoritmo 16
para a direita. As estruturas sao semelhantes e possuem como entrada e saida as mesmas
informagoes. Como entrada, os algoritmos recebem o arquivo de busca sequencial S, o
conjunto de pivos P, o objeto de consulta ¢ e o a quantidade de objetos a ser retornada,
representada por k. O Algoritmo 15 demonstra como a estrutura é percorrida para o
lado esquerdo, para isso, considerando o mapeamento unidimensional, nas linhas 2 e 3 ¢é
preenchido um vetor contendo a distancia do objeto da posicao a esquerda em relacao a
todos os pivos. Na linha 4 utilizando esse vetor de distancias é verificado se o o objeto
a esquerda faz parte da regiao de consulta, se sim, a linha 6 é executada, chamando
o Algoritmo 12 descrito anteriormente. A linha 7 valida se o arquivo chegou ao inicio,
ou seja, nao ha mais objetos a serem lidos pelo cursor esquerdo. Se essa condicao for
verdadeira, na linha 10 continue_esquerdali] recebe false definindo o ponto de parada.
A linha 11 verifica a distancia do objeto a esquerda. Utilizando essa distancia, na linha
12 é verificado se chegamos ao inicio da parti¢do e na linha 13 se o raio foi atingido. Essa
abordagem é semelhante a descrita no Algoritmo 16, que por se tratar de outra direcao,

altera apenas as validacgoes referentes ao final das parti¢coes ou arquivo e nao ao inicio.
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Algoritmo 16: Percorre a estrutura - cursor_direito

Entrada: Arquivo de busca sequencial S, conjunto de pivos P, objeto de consulta g e a
quantidade de vizinhos mais préximos k.
Saida: Conjunto de resposta.
inicio
para cada ¢ =0, onde i < |P| faga
@etidistipivos[i] + ArvoreB+.cursor__direito_Chave(i)

1

2

3

4 ok = ArvoreB+.objetoNalntersecao(vet_dist_pivos,vet_dist,limite_raio);
5 se ok entao

6 LrecuperaObjeto(S, ArvoreB+.cursor__direito__chave(), 9);

7 |eof <-!ArvoreB+.cursor_direito();

8 se eof entao

9 | continue_direitali] + false;

10 dist__cursor_direito < ArvoreB+.cursor__direito_chave() — i x ¢
11 se ArvoreB+.cursor__direito__chave() > dist_max_i+ i * c entdo
12 Lcontinueidireita[i] + false;

13 se vet__dist__pivos[i] — dist__cursor__direito > r entao
14 Ldireito_menor_raio <« false;

15 retorna Conjunto resposta §

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a descricao do método de acesso métrico proposto nessa
dissertagao, denominado GroupSim+, bem como ilustracoes e pseudo-codigos que con-
tribuem para a compreensao do seu funcionamento, tanto quanto a construcao do indice
quanto para a execucgao das consultas por abrangéncia e aos k-vizinhos mais proximos.
O MAM GroupSim+ combina técnicas de mapeamento unidimensional, particionamento
do espaco e armazenamento de um vetor de distancias do objeto em relagao aos pivos, a
fim de, computar as regides minimas de poda. No préximo capitulo sao apresentados os

experimentos realizados e uma andlise a respeito dos resultados obtidos.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados utilizando conjuntos de dados reais.
A abordagem utilizada permite avaliar o desempenho do método proposto em relagao aos
métodos correlatos ja consolidados. O capitulo estd organizado da seguinte maneira, a
Secao 5.1 descreve as métricas de avaliacao, a infraestrutura usada nos experimentos, os
conjuntos de dados e os parametros utilizados. Na Secao 5.2 sao detalhados os experimen-
tos realizados demonstrando as melhorias obtidas pelo método proposto em relagao aos
trabalhos correlatos. Uma analise do comportamento dos resultados obtidos é apresentada

ao longo dessa secao.

5.1 Meétodo para a Avaliacao

Os experimentos foram implementados utilizando como base a biblioteca de méto-
dos de acesso do Grupo de Banco de Dados e Imagens do ICMC/USP (ARBORETUM,
2019). Esta biblioteca disponibiliza diversas estruturas de indexacao, e classes padroni-
zadas (class templates) para criagdo e implementagao de novas métricas de comparagao,
de objetos, e de manipulagdo de resultados, desenvolvidas em C++. A partir do cé-
digo disponivel nesta biblioteca foram desenvolvidos os demais MAMs comparados no
trabalho descrito aqui, sendo eles: o iDistance, o GroupSim e o GroupSim+. As imple-
mentacoes dos métodos iDistance e GroupSim foram disponibilizadas pelos autores do
trabalho (LIMA et al., 2016) ¢ (RAZENTE et al., 2017b). Dentre elas estao: a arvore
B+, estrutura utilizada no método proposto, e 0o MAM OmniB-Forest, um dos trabalhos
correlatos descrito anteriormente no Capitulo 3 na Secao 3.1.2. Uma maquina com o sis-
tema operacional Linux 64 bits, equipada com CPU Intel Core i7-4770, 8 GB de memoria
principal e disco rigido de 1 TB foi utilizada na execugao dos experimentos.

Os métodos considerados na experimentacao foram avaliados tanto em relacdo ao
desempenho da construgao dos indices quanto em relacao ao desempenho da realizacao de
consultas por similaridade baseadas em raio e k-vizinhos mais préximos. A parametrizacao

dos experimentos considerou a utilizacdo da funcao de distancia Euclidiana e a heuristica
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MaxSum (SOCORRO et al., 2011) para a selegdo dos conjuntos de pivos.

O objetivo principal do método de experimentacao usado consistiu em avaliar o de-
sempenho da nova estrutura em relacao aos trabalhos correlatos considerando os seguintes
critérios: o tempo, calculos de distancia e acessos ao disco. Os seguintes conjuntos de
dados foram utilizados na experimentagao: Colors (FIGUEROA et al., 2007), Covertype
(DHEERU; TANISKIDOU, 2017), Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), KDD Cup
1999 (CUP, 1999), Letter (DHEERU; TANISKIDOU, 2017), Nasa (FIGUEROA et al.,
2007) e Pendigits (DHEERU; TANISKIDOU, 2017). A Tabela 2 apresenta as principais

caracteristicas dos conjuntos de dados: a cardinalidade e a quantidade de dimensoes.

Tabela 2 — Conjuntos de dados considerados nos experimentos.

Identificador | Conjunto | Instancias | Dimensoes
1 colors 112.682 112
2 covertypelO| 581.012 10
3 eigenfaces 11.900 16
4 kddcup99r6 | 4.898.431 6
5 letter 20.000 16
6 nasa 40.150 20
7 pendigits 10.992 16

Os parametros foram definidos de modo semelhante ao trabalho desenvolvido por
Chen et al. (2017), no qual foi realizada uma experimentagdo que compara os métodos de
indexacao baseados em pivos. Em cada experimento um parametro ¢ variado e os demais
sao fixados de acordo com o valor padrao, conforme listados na Tabela 3. As consultas
por abrangéncia foram executadas com o raio variando de 1% a 10% da maior distancia
calculada entre os pares de objetos pertencentes ao mesmo conjunto. As consultas aos k-
vizinhos mais préximos foram executadas com k variando de 10 em 10 até 100 elementos.
A variacao dos pivos busca avaliar o desempenho da busca em estruturas construidas com
diferentes pivos. Desse modo, a arvore de indexacgao foi construida com pivos variando
de 3 a 15. Para cada conjunto de dados foram selecionados 100 elementos aleatoriamente
para formar o conjunto de centros de consulta. Esse conjunto foi utilizado para buscas

em todos os métodos de acesso avaliado

Tabela 3 — Parametros de configuracao dos experimentos.

Parametro Valor Padrao
Quantidade de pivos|3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 6
r 1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 6%, %, 8%, 9%, 10%| 4%
k 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100 10

Os experimentos realizados tem o objetivo de avaliar se a combinagdo do particiona-
mento do espago com o armazenamento do vetor de distancias para os demais pivos pode
contribuir para o estreitamento das regioes minimas de poda em relagdo aos métodos

correlatos da literatura, OmniB-Forest, iDistance e GroupSim. A hipdtese é que essa
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abordagem diminui a quantidade de cédlculos de distancia, pois cada objeto armazena o
vetor de distancias ja calculadas. Uma analise do comportamento dos resultados obtidos

¢é apresentada a seguir.

5.2 Experimentos

Para todos os métodos avaliados, a inclusao de um objeto na estrutura de indexacgao
envolve o cédlculo das distancias do elemento para cada elemento do conjunto de pivos, a
inclusao no final do arquivo ORAF, e a inclusdo da entrada nas arvores B+ (indexagao
do par <chave,valor> dado pela distancia de indexacao e of fset do objeto no ORAF).
Assim, os graficos da Figura 15 apresentam a quantidade de acessos a disco (la, 2a, 3a,
4a, ba, 6a, 7a), calculos de distancia (1b, 2b, 3b, 4b, 5b, 6b, 7b) e tempos de execucao (1c,
2¢, 3¢, 4c, be, 6¢, Tc) gastos na construgao dos métodos considerando a variagao de pivos
de 3 até 15. Analisando esses graficos é possivel observar que o niimero de acessos a disco
e o tempo de construgao seguiu um mesmo padrao em todas as bases testadas, Nesses
experimentos o método OmniB-Forest teve um desempenho discrepante, enquanto os
outros métodos apresentaram comportamentos semelhantes. Esse comportamento pode
ser justificado, pela OmniB-Forest usar mais de uma arvore B+, enquanto os demais
métodos utilizam apenas uma (aumento linear em relagao ao ntimero de pivos). O ntimero
médio de distancias calculadas foi o mesmo para todos os métodos utilizados (a indexagao
em todos os métodos avaliados é dada pelo calculo de distancia do objeto para cada
elemento do conjunto de pivos).

A Figura 16 apresenta os graficos obtidos com a realizacao de consultas por abran-
géncia executadas com um raio variando de 1% a 10% da maior distancia calculada entre
todos os pares de elementos de cada conjunto (eixo das abcissas), com indices criados
utilizando 6 pivos. Analisando os graficos da Figura 16, referente ao ntimero médio de
acessos a disco (la, 2a, 3a, 4a, ba, 6a e Ta), é possivel notar que o método iDistance
apresenta um numero de acessos inferior ao do GroupSim+. Entretanto, os métodos
OmniB-Forest, GroupSim e GroupSim+ apresentam comportamento similar, resultando
em quantidades inferiores de calculos de distancia quando comparados com o iDistance,
conforme apresentado nos gréficos da Figura 16 (1b, 2b, 3b, 4b, 5b, 6b e 7b). Os gréficos
de acessos a disco referem-se a contagem de acessos a disco nas arvores B4+ dos métodos.
Além desses acessos a disco, para cada calculo de distancia realizado, ha um acesso ale-
atorio no ORAF. Isso ocorre devido os métodos utilizarem todos os pivos para defini¢ao
da regiao minima de poda enquanto o ¢Distance utiliza apenas um pivo em cada particao.
Desse modo, ele acessa o disco uma quantidade menor de vezes, porém, tem um nimero
médio de distancias calculadas muito maior do que os demais métodos e com isso precisa
recuperar uma quantidade maior de elementos do ORAF para calcular a distancia real

para o elemento de consulta, influenciando diretamente no tempo total de execugao.
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Com relagao ao tempo de execucao das consultas apresentado nos grafico da Figura
16 (1c, 2c, 3c, 4c, 5¢, 6¢, 7c), o GroupSim+ obteve o menor tempo em quatro das sete
bases apresentadas, sendo elas, a Colors, Covertypel0, Nasa e Pendigits. Considerando o
conjunto Nasa, o método proposto apresentou reducao de 41% para o raior = 1% e 47%
para o raio r = 10% em relacdo ao GroupSim. Se comparado ao iDistance, o GroupSim+
apresentou reducao de 64% para o raio r = 1% e 62% para o raio r = 10%. Analisando a
base Colors a reducao foi de 66% para o raior = 1% e 9% para o raio r = 10% em relacao
ao GroupSim, e comparado ao iDistance a reducao foi de 81% para o raior = 1% e 11%

para o raio r = 10%.

E importante observar que os métodos GroupSim e GroupSim+, considerando o tempo
de resposta, sempre estao entre os melhores resultados independente da base e da quanti-
dade de pivos, enquanto o OmniB-Forest e a iDistance tem uma variagao no desempenho.
Esse comportamento pode ser observado no gréafico da Figura 16 (4c), onde o iDistance
obtém o menor tempo, mas nos graficos (3c) e (5¢) apresenta o pior resultado entre os mé-
todos. Do mesmo modo, ha uma variacao do desempenho do OmniB-Forest se observados
os graficos (3c) e (4c).

A Figura 17 apresenta os graficos obtidos com a realizagdo de consultas aos vizinhos
mais proximos executadas com um k variando de 10 em 10 até 100. Os indices foram
criados utilizando o valor padrao de 6 pivos. De maneira geral, o comportamento de
todos os métodos na realizacao de consultas aos k-vizinhos mais proximos foi semelhante
ao comportamento observado nas consultas por abrangéncia. Isso ocorre devido ao fato de
que a otimizagao nesses algoritmos é realizada pela convergéncia da regiao de abrangéncia
(definida por um raio) que contém k elementos, ou seja, aumenta-se ou diminui-se o raio
de busca até que se tenha a garantia de que nao ha outros elementos com distancias

inferiores além dos k elementos ja encontrados.

Analisando os graficos da Figura 17 referentes ao niimero médio de acessos a disco (1a,
2a, 3a, 4a, ba, 6a e Ta) pode-se observar que houve um comportamento similar na maioria
das bases, tendo o iDistance com a menor quantidade de acessos a disco e o OmniB-
Forest com a maior quantidade. Os gréficos (3a) e (4a) apresentaram outro padrao, onde
o método GroupSim+ obteve um valor superior aos demais métodos, e no grafico (3a) o
GroupSim apresentou o menor nimero de acessos a disco. Considerando o niimero médio
de distancias calculadas apresentado na Figura 17 (1b, 2b, 3b, 4b, 5b, 6b e 7b) o compor-
tamento é semelhante ao das consultas por abrangéncia. O método iDistance apresenta
valores muito superiores aos demais métodos que demonstram um comportamento similar,
com quantidades de distancias calculadas muito proximas. Apenas nos graficos (1b), (5b)
e (7b) o OmniB-Forest apresentou valores inferiores aos métodos GroupSim, GroupSim+

e 1Distance.

Observando o tempo de resposta apresentado nos gréficos da Figura 17 (1c, 2¢, 3c,

4e, 5e, 6¢, Tc), o método proposto obteve o menor tempo nas bases Nasa e Pendigits (
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veja os graficos (6¢) e (7c¢) respectivamente ). No conjunto Nasa a redugao do tempo
em relacdo ao método GroupSim foi de 21% para k = 10 e 20% para k = 100. Se
comparado ao iDistance a reducao é de 58% para k = 10 e 39% para k = 100. Para
os conjuntos Colors e Covertypel( apresentou tempo similar. Em todas as bases os
menores tempos foram apresentados pelos métodos GroupSim e GroupSim+, com valores
significativamente inferiores aos demais métodos. Esse comportamento é importante pois,
independente da base de dados o GroupSim+ apresenta um bom desempenho.

Os resultados obtidos nos experimentos descritos motivaram a investigagao do impacto
da escolha da quantidade de pivds na construcao dos indices. A Figura 18 apresenta os re-
sultados para consultas aos 10-vizinhos mais proximos executadas em indices construidos
com 3 a 15 pivos (eixo das abcissas). O aumento no ntimero de pivos impactou nega-
tivamente no tempo de execucao do método OmniB-Forest para os conjuntos de dados
testados. Os resultados obtidos permitiram observar que a partir de 4 pivos nao houve
diminui¢ao nas regioes minimas de poda e a inclusao de pivos aumentou linearmente o
tempo para computacao da interseccao dos anéis. Os métodos GroupSim e GroupSim+
apresentaram comportamento praticamente constante no tempo de execugao para todos
os conjuntos de pivos testados. Apesar dos graficos indicarem uma tendéncia de me-
lhora no tempo de execucao do iDistance com o aumento do nimero de pivos, a inclusao
de novos elementos em um cenario dinamico pode reverter essa tendéncia. Pretende-se

investigar essa hipotese em trabalho futuro.
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Figura 15 — Construgao dos métodos com variagao de pivos de 3 até 15. (la-Ta) acessos

a disco. (1b-7b) célculos de distancia. (lc-7c) tempo total em segundos.
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Figura 16 — Consultas por abrangéncia com o raio variando de 1% a 10% da maior dis-
tancia calculada entre todos os pares de elementos de cada conjunto. (la-7a)
niumero médio de acessos a disco. (1b-7b) nimero médio de calculos de dis-
tdncia. (1c-7c) tempo total em segundos.
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Figura 17 — Consulta aos vizinhos mais préximos. (la-7a) nimero médio de acessos a
disco. (1b-7b) ntmero médio de calculos de distancia. (lc-7c¢) tempo total
em segundos.
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Figura 18 — Consultas aos 10-vizinhos mais proximos executadas em indices construidos
com 3 a 15 pivds. (la-7a) nimero médio de acessos a disco. (1b-7b) nimero
médio de célculos de distancia. (lc-7c) tempo total em segundos.
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5.3 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados diversos experimentos com conjuntos de dados re-
ais, com diferentes tamanhos e dimensoes, visando a comparagao do desempenho dos
métodos OmniB-Forest, iDistance, GroupSim e GroupSim+. E importante destacar que
a principal contribuicao do método proposto, é que, independente do conjunto de dados
e da quantidade de pivos utilizados na construgdo do indice a estrutura obtém um bom
desempenho, enquanto os demais métodos tem uma variacao do desempenho de acordo

com o conjunto de dados.
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Conclusao

O método de indexagao e recuperagao de dados proposto considera as contribuigoes
existentes na literatura e combina estratégias de mapeamentos unidimensionais, particio-
namento do espaco e armazenamento de um vetor de distancias do objeto em relagao ao
conjunto de pivos. E importante destacar que a estratégia explora o uso de uma arvore
B+ na indexacao e recuperagao de dados por similaridade. Essa abordagem visou aumen-
tar o desempenho da recuperacao por similaridade de dados por meio do estreitamento
das regioes de busca e diminui¢ao do nimero de céalculos de distancia durante a consulta,
a um mesmo custo de indexagao.

Experimentos foram realizados com sete conjuntos de dados reais com diferentes ta-
manhos, dimensoes e dispersoes. O MAM GroupSim+ foi comparado com outros trés
métodos aqui descritos, que apresentam bons resultados conforme a literatura, sao eles: o
OmniB-Forest, o iDistance e o GroupSim. Os resultados obtidos mostram que o método
proposto obtém um bom desempenho considerando os critérios estabelecidos, indepen-
dente da base de dados, enquanto os algoritmos OmniB-Forest e iDistance possuem uma
variacao de acordo com a base de dados. Desse modo, o método aqui proposto tem grande
potencial para lidar com diferentes bases de dados. A seguir sdo listadas as principais

contribuigoes do trabalho de mestrado descrito nesta dissertagao.

6.1 Principais Contribuicoes

As principais contribuig¢oes alcancadas com o desenvolvimento do trabalho de mestrado

descrito nesta dissertagao sao:

1 Criagdo de um novo MAM, denominado GroupSim+, que aumenta o desempenho
da recuperacao por similaridade de dados por meio do estreitamento das regioes
de busca e diminuicao do ntimero de cédlculos de distancia, a um mesmo custo de

indexacao;
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A Criagao de algoritmos especificos para o MAM GroupSim+ para as principais con-
sultas por similaridades empregadas na literatura da area, consulta por abrangéncia

e consulta aos vizinhos mais proximos.

6.2 Trabalhos Futuros

As contribui¢oes obtidas com a realizagdo do trabalho de mestrado descrito aqui mo-

tivam o desenvolvimento dos seguintes trabalhos futuros:

1 Investigar a incorporacao dos objetos nas folhas da arvore B+, a fim de diminuir a

quantidade de acessos aleatérios a disco;

 Analisar o MAM proposto com outros conjuntos de dados reais, como conjuntos de
dados complexos que envolvam a extracao de caracteristicas extraidas a partir de

redes profundas;

(d Comparar o MAM proposto com outros MAM descritos na literatura, como a PM-
tree (SKOPAL et al., 2004);

1 Examinar mais a fundo os resultados experimentais obtidos, como as caracteristicas

de cada MAM construido e a utilizacao de testes de significincia estatistica.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A pesquisa desenvolvida nessa dissertacao gerou a publicagdo de um artigo cientifico
apresentado no Simpésio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2019): O artigo intitulado
"Explorando o uso de drvores B+ na Indexacao de Dados por Similaridade” apresentou

os resultados obtidos nessa pesquisa.

( Farias, J. N. B.; Barioni, M. C. N.; Razente, H. L. "Explorando o uso de arvores B+
na Indexacao de Dados por Similaridade. In: Anais do XXXIV Simpésio Brasileiro
de Banco de Dados. SBC, 2019. p. 163-168.
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