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Resumo

A prevaléncia de Big Data apresenta desafios significativos para a extracao de conheci-
mento de grandes volumes de dados complexos. A andlise de agrupamentos, crucial para
identificar padroes e similaridades, utiliza técnicas como a busca e juncao por similari-
dade, essencial para consultas baseadas em relagoes intrinsecas dos dados. No entanto, a
alta dimensionalidade e o volume massivo de dados tornam essas operacoes computacio-
nalmente caras. Sistemas distribuidos, como Apache Hadoop e Spark, tém sido implemen-
tados para melhorar o desempenho dessas andlises. Técnicas de particionamento e poda,
juntamente com métodos baseados em dissimilaridade, como fungoes de distancia, sao fun-
damentais para otimizar a manipulagdo dos dados. Recentemente, o operador Similarity
Group-By (SGB) e sua evolugao, o Distributed Similarity Grouping (DSG), tém mos-
trado avancos significativos, permitindo a computacao de agrupamentos por similaridade
em plataformas distribuidas. Contudo, a crescente demanda por analises mais rapidas
e precisas requer melhorias continuas. Neste contexto, propoe-se o operador Distributed
Similarity Grouping with Vantage Point Tree (DSG-VPTree), uma inovagao que integra
a estrutura de dados Vantage Point Tree (VP-Tree) ao operador DSG, visando um par-
ticionamento mais eficiente. Este trabalho detalha a implementacao do DSG-VPTree no
ambiente Spark, avaliando seu desempenho em termos de tempo de execucao do algoritmo,
comparativamente ao operador DSG, demonstrando sua eficiéncia na superacao das limi-
tagoes de escalabilidade das solugoes anteriores. A proposta oferece uma solucio eficiente
para operagoes de busca por similaridade em grandes volumes de dados, contribuindo
para a evolucao das técnicas de analise em Big Data. Os experimentos demonstram que
0 DSG-VPTree supera o DSG em 40%, apresentando menor tempo de execucao e melhor

escalabilidade em dados de alta dimensionalidade.

Palavras-chave: Busca por similaridade. Particionamento de Dados. Alta Dimensio-
nalidade. Avaliagdo de desempenho. Map/Reduce. Apache Spark. Vantage-Point Tree.
Método de Acesso Métrico.






Abstract

The prevalence of Big Data presents significant challenges for extracting knowledge
from large volumes of complex data. Cluster analysis, crucial for identifying patterns and
similarities, uses techniques such as similarity search and join, essential for queries based
on intrinsic data relationships. However, the high dimensionality and massive volume
of data make these operations computationally expensive. Distributed systems, such as
Apache Hadoop and Spark, have been implemented to improve the performance of these
analyses. Partitioning and pruning techniques, along with dissimilarity-based methods
such as distance functions, are key to optimizing data manipulation. Recently, the SGB
operator and its evolution, the DSG, have shown significant advances, allowing clusters
to be computed by similarity on distributed platforms. However, the growing demand for
faster and more accurate analysis requires continuous improvements. In this context, we
propose DSG-VPTree operator, an innovation that integrates the VP-Tree data structure
with the DSG operator, aiming for a more efficient and balanced partitioning. This work
details the implementation of the DSG-VPTree in the Spark environment, evaluating its
performance in terms of execution time compared to the DSG operator, demonstrating
its efficiency in overcoming the scalability limitations of previous solutions. The proposal
offers an efficient solution for similarity search operations on large volumes of data, con-
tributing to the evolution of analysis techniques in Big Data. The experiments show that
the DSG-VPTree outperforms the DSG by 40%, with shorter execution times and better

scalability on high-dimensional data.

Keywords: Similarity Search. Data Partitioning. High Dimensionality. Performance
Evaluation. Map/Reduce. Apache Spark. Vantage-Point Tree. Metric Access Method.
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CAPITULO

Introducao

No cenario atual, caracterizado pela prevaléncia de Big Data, organizacoes de diversas
areas enfrentam o desafio constante de extrair conhecimento relevante de conjuntos de
dados de tamanho e complexidade sem precedentes. A andlise eficaz desses dados néao
¢ apenas uma vantagem competitiva, mas uma necessidade para a inovacao, a tomada
de decisoes estratégicas, a manutencao da relevancia no mercado. Entre as varias téc-
nicas empregadas para analisar esses dados, a analise de agrupamentos surge como um
método fundamental para identificar padroes e grupos de similaridade que facilitam a
interpretagao de grandes volumes de informagoes (SILVA et al., 2019).

Buscas por similaridade retornam os dados baseados em suas relagoes de similaridade,
que sao derivadas dos vetores de caracteristicas do contetido intrinseco aos dados. A
busca por similaridade pode ser feita por abrangéncia, onde buscam-se os elementos mais
proximos a partir de um limiar ou busca dos K vizinhos mais proximos, onde buscam-se
os k-vizinhos mais proximos do elemento de pesquisa. Basicamente, essas consultas sao
feitas a partir de uma fungao de distancia que calcula o quao similar um elemento (vetor
de caracteristicas) é em relagao aos demais (ZEZULA et al., 2006).

Porém, quando tratamos de grandes volumes de dados complexos, busca por similari-
dade, apesar de ser extremamente 1til, ainda é uma operagao de alto custo computacional
para andlise de dados (CHEN et al., 2023; ZEZULA et al., 2006). Outro fator muito im-
portante nessa avaliagdo é a dimensionalidade dos dados. Segundo ZEZULA et al. (2006),
em volumes de dados massivos e de alta dimensionalidade, para tornar a busca por si-
milaridade viavel, é preciso utilizar técnicas de particionamento de dados e poda para
garantir melhor desempenho nessas consultas.

Existem diversas técnicas de particionamento de dados em espago métrico desenvol-
vidos nas ultimas décadas (CHEN et al., 2023; ZEZULA et al., 2006) que permitem
o processamento de buscas baseadas na similaridade entre elementos. Na maioria dos
métodos, a utilizacao de pivos como representantes, ¢ um ponto chave para melhorar o
desempenho dessas consultas.

O uso de sistemas distribuidos para processamento de dados massivos tem ganhado
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popularidade em diversas aplicagoes, por exemplo, com o uso do paradigma Map/Reduce
(DEAN; GHEMAWAT, 2004) implementado no Apache Hadoop e Spark (ZAHARIA et
al., 2016). O sistema é composto de um servigo de processamento e sistema de arquivos
distribuido em um cluster formado por computadores interligados em rede. Sao beneficia-
dos os algoritmos para os quais os dados possam ser particionados para distribui¢ao, onde
o processamento é realizado nas particoes de modo distribuido, e por fim, realiza-se a
agregacao dos resultados. O critério de particionamento é geralmente baseado na relacao

de ordem e a igualdade de chaves.

Para dados em que a relagdo de ordem e a igualdade entre elementos tem pouca
utilidade, utiliza-se uma nocao de dissimilaridade, normalmente modelada como uma
funcao de distancia, que quantifica o quao dissimilar dois elementos sdo. Por exemplo, se
o usudario tem uma imagem, recuperar uma imagem idéntica tem pouca utilidade quando

comparado com a possibilidade de recuperar imagens similares.

O particionamento de conjuntos de dados baseado em dissimilaridade é uma tarefa es-
sencial para manipulacao otimizada desses dados, por exemplo, com a criacao de métodos
de acesso métricos dindmicos (TRAINA-JR. et al., 2002). Em (CHEN et al., 2023; SA-
MET, 2006; ZEZULA et al., 2006) sao apresentadas extensas revisdes sobre métodos de
particionamento baseados em bolas e baseados em hiperplanos separadores. Esses méto-
dos buscam a organizacao dos dados em agrupamentos baseados na similaridade, criando
hierarquias balanceadas dinamicamente. Para o particionamento de dados estaticos sao

empregados elementos de referéncia selecionados previamente (pivos).

Nos tltimos anos, pesquisas nesse dominio tém avancado significativamente, com des-
taque para o operador SGB (SILVA; AREF; ALI, 2009; TANG et al., 2016), que permite
a computacgao de agrupamentos por similaridade em consultas ad hoc; e para o operador
DSG (SILVA et al., 2019), que opera sobre plataformas de computacao distribuida Apache
Hadoop e Spark. Através da utilizacao do paradigma MapReduce, o DSG consegue iden-
tificar grupos similares em conjuntos de dados massivos de maneira paralela, otimizando

significativamente o tempo de processamento necessario para tal tarefa.

Contudo, apesar do progresso proporcionado pelo DSG, o crescimento incessante do
volume de dados e a exigéncia por andlises cada vez mais ageis e precisas evidenciam
a necessidade de continuo aprimoramento das solucoes existentes. Nesse contexto, este
trabalho propoe o operador DSG-VPTree, uma inovacao do método DSG que incorpora
a estrutura de dados VP-Tree para otimizar o particionamento de dados. Esta aborda-
gem visa oferecer um método mais eficiente para operagoes de busca por similaridade,
mitigando assim as limitacoes de escalabilidade e desempenho no tempo de execucgao das
solucoes anteriores.

Este trabalho detalha a criacao do DSG-VPTree no ambiente Spark, fornecendo dire-

trizes claras para sua aplicacao e avalia seu desempenho em comparagao com o operador

DSG, que teve vantagem comprovada na comparagao com outros métodos de agrupa-
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mento de dados. A escolha do Spark justifica-se pelo desempenho superior na execucao
de operagoes em lote distribuidas, resultado da sua arquitetura baseada em Resilient
Distributed Datasets (RDD), uma abstracdo do armazenamento distribuido, tolerante a
falhas e que simplifica a manipulac¢ao dos dados em paralelo (STONEBRAKER; PAVLO,
2024).

1.1 Motivacao

O crescimento constante na disponibilidade de dados e o aumento na complexidade
desses conjuntos representam desafios para algoritmos de busca por similaridade, especi-
almente em contextos de Big Data (ABADI et al., 2022). Embora técnicas distribuidas,
como o método DSG (SILVA et al., 2019), tenham avancado significativamente ao longo
dos tultimos anos, gargalos permanecem, comprometendo a escalabilidade e a eficiéncia

das operacgoes de agrupamento em grandes volumes de dados.

Um dos principais desafios enfrentados pelo DSG estd no particionamento eficiente
de dados e na necessidade de replicacdo de elementos entre as fronteiras das partigoes.
Essa replicacao, embora necessaria para garantir a precisao das buscas por similaridade,
introduz uma complexidade adicional que impacta diretamente o tempo de execugao do
operador. Além disso, a etapa de agrupamento entre os pivos representa um ponto de
alta sobrecarga, devido a alta quantidade de calculos, limitando o potencial do operador

para aplicagoes em cenarios de dados massivos e de alta dimensionalidade.

Diante dessas limitacoes, torna-se essencial o desenvolvimento de solu¢oes mais efici-
entes que sejam capazes de reduzir o custo computacional e melhorar o desempenho em
termos de tempo de processamento do particionamento e das buscas por similaridade. A
integracao da estrutura de dados VP-Tree ao DSG surge como uma abordagem eficiente
e inovadora, visto que a VP-Tree tem demonstrado grande eficiéncia em organizar e re-
cuperar dados em espagos métricos de alta dimensionalidade (YIANILOS, 1993). Essa
abordagem, além de melhorar o desempenho do particionamento de dados, visa mitigar

os gargalos existentes e oferecer uma solugao mais escalavel para a analise de dados.

Com essa perspectiva, este trabalho busca ndo apenas aprimorar as operagoes de busca
por similaridade no contexto do DSG, mas também contribuir com o desenvolvimento de
uma metodologia que possa servir como referéncia para futuras pesquisas em algoritmos

de particionamento e analise de dados em ambientes distribuidos.

A préxima secao deste trabalho detalha os objetivos especificos do desenvolvimento
do DSG-VPTree, destacando como esta nova abordagem pretende resolver os problemas

identificados e contribuir para o avango da andlise de dados em Big Data.



28 Capitulo 1. Introducio

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho é aprimorar o desempenho das operacoes de agru-
pamento por similaridade em conjuntos de dados massivos de alta dimensionalidade, por
meio da incorporacao da estrutura de dados VP-Tree ao método DSG.

Para alcancar o objetivo geral proposto, alguns objetivos especificos foram defini-

dos:

1. Contribuir com um novo algoritmo para particionamento de dados complexos com

a utilizacao da estrutura de indexagao métrica VP-Tree.

2. Investigar a eficdcia e a eficiéncia da VP-Tree na organizacao e busca de dados em
espacos métricos complexos e de alta dimensionalidade, no operador DSG, visando
reduzir a complexidade de tempo das fungoes criticas, como o agrupamento em

pivos.

3. Comparar o desempenho e a precisao do operador proposto DSG-VPTree com o
operador DSG, em termos de tempo de execucao e integridade dos grupos de si-
milaridade formados em diferentes condi¢bes de dimensionalidade e tamanho do

conjunto de dados.

4. Melhorar o particionamento de dados no operador DSG, utilizando a VP-Tree, bus-

cando mitigar as limitagoes de escalabilidade e desempenho das solugoes anteriores.

5. Fornecer uma abordagem detalhada para a implementacao do DSG-VPTree no am-
biente Apache Spark, incluindo o processo de construcao e distribuicao da VP-Tree
nos noés do cluster, bem como avaliando seu impacto na laténcia e eficiéncia das

operacoes de busca.

6. Avaliar o impacto da integracao da VP-Tree ao operador DSG, no desempenho
das operacoes de busca e agrupamento por similaridade em diferentes condi¢oes de

dimensionalidade e tamanho do conjunto de dados.

Para abordar cada objetivo, a investigacao foi dividida em trés perguntas de pequisa,

conforme segue:

Q Como a VP-Tree pode ser integrada ao método DSG para melhorar o tempo de

processamento das operagoes de busca por similaridade?

O A utilizacdo da VP-Tree realmente melhora o desempenho do DSG em termos de

tempo de execucao e uso de recursos computacionais?

1 Como deve ser a implementacdo do DSG-VPTree no ambiente Apache Spark?



1.3. Hipctese 29

Ao abordar esses objetivos, este trabalho visa contribuir significativamente para o
avanco do estado da arte na preparacao dos dados para analises em Big Data, oferecendo

uma solucao eficiente para operagoes de agrupamento por similaridade.

1.3 Hipodtese

A hipétese que motivou o desenvolvimento do trabalho apresentado nessa dissertacao
discorre sobre: "A inclusao da estrutura de indexagao métrica VP-Tree no particionamento
dos dados do operador DSG, por meio de um algoritmo de custo linear, pode melhorar
significativamente o desempenho das operagoes de busca por similaridade, reduzindo o
tempo de computagdo necessario para o processamento de operagoes de agrupamento por

similaridade".

1.4 Contribuicoes

As principais contribuic¢oes trazidas pelo presente trabalho sao:

1 Oferecer uma estratégia mais eficiente de particionamento de dados complexos, que

produza resultados mais rapidos para buscas por similaridade;

(1 Otimizar a andalise das janelas de sobreposicao das parti¢des, melhorando a precisao

e a eficiéncia das operagoes de busca;
1 Reduzir a complexidade computacional das operacoes de agrupamento em pivos;

(d Fornecer abordagem detalhada para a implementacao do operador no ambiente Apa-

che Spark;

(4 Validar a eficiéncia do novo operador, por meio de uma andlise de desempenho
abrangente, que demonstra melhorias significativas em cenarios de alta dimensiona-

lidade.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O trabalho estd organizado em cinco capitulos conforme descrito a seguir:

1 Capitulo 2. Apresenta o arcabouco teérico do trabalho, trazendo fundamenta-
¢ao sobre Big Data, andlise de agrupamentos, similaridade, espagos métricos e seus
métodos de acesso, técnicas de particionamento de dados, sistemas distribuidos e
operadores de agrupamento por similaridade. Sao apresentados os métodos de aces-

sos métricos considerados durante a pesquisa, demonstrando o motivo tedrico para
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escolha da VP-Tree. Também é feita uma contextualizacao sobre o algoritmo prin-
cipal e a integracao da VP-Tree ao DSG. Nesse capitulo também sao apresentados

os trabalhos relacionados a pesquisa na literatura.

Capitulo 3. Apresenta a nova metodologia proposta, contextualizando primeira-
mente a limitacao existente no algoritmo principal. Nesse capitulo, sao detalhados

os ajustes necessarios para a integracao da VP-Tree ao DSG.

Capitulo 4. Apresenta o detalhamento dos experimentos realizados com seus re-

sultados e analise de cada situacao proposta.

Capitulo 5. Apresenta as principais contribui¢oes alcancadas com a pesquisa,
algumas limitacoes, sugestoes para trabalhos futuros e contribui¢oes em producgao

bibliografica.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo sao apresentados os fundamentos tedricos considerados para a pesquisa
realizada. Além de uma breve revisao da literatura, sdo apresentados também os principais
trabalhos correlatos que norteiam esta pesquisa. Esse capitulo estd organizado como
segue: (2.1) apresenta uma conceituagao sobre Big Data e discorre sobre os desafios
enfrentados em anélise de dados massivos; (2.2) faz uma andlise sobre agrupamentos em
grandes conjuntos de dados; (2.3) apresenta fundamentos sobre processamento de dados
massivos em sistemas distribuidos; (2.4) apresenta conceitos sobre similaridade e consultas
por similaridade; (2.5) discorre sobre espagos métricos e fungoes de distancia, priorizando
a familia de distancia Minkowski; (2.6) expoe a defini¢ado de Métodos de Acesso Métricos,
destacando os métodos alvos da pesquisa; (2.7) apresenta técnicas de particionamento de
dados; (2.8) apresenta dois operadores de agrupamento por similaridade. Finalizando,
(2.9) apresenta os principais trabalhos correlatos que baseiam a pesquisa e (2.10) traz um
consolidado com as consideragoes finais sobre a fundamentacao tedrica utilizada para o
trabalho.

2.1 Introducao a Big Data e Desafios de Analise de
dados

Dados massivos ou Big Data refere-se ao grande volume de dados que é gerado continu-
amente a partir de diversas fontes, incluindo redes sociais, sensores, transa¢oes comerciais
e mais. A caracteristica essencial de Big Data ndo é apenas a quantidade de dados, mas
também a variedade, velocidade e veracidade desses dados, frequentemente descritas como
os “4Vs” do Big Data (volume, variety, velocity e veracity). O armazenamento, proces-
samento e analise de tais volumes massivos de dados requerem abordagens e tecnologias
avangadas que possam lidar com a complexidade e o dinamismo dos dados (CHEN; MAO;

LIU, 2014).

A andlise de grandes volumes de dados é crucial para extrair informacoes valiosas e
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insights que podem apoiar tomada de decisdes. As organizacoes podem usar Big Data
para entender melhor o comportamento dos consumidores, otimizar operagoes, detectar
fraudes, melhorar a saude publica e muito mais. O valor de Big Data reside na capaci-
dade de transformar dados brutos em conhecimento acionavel, o que pode proporcionar
vantagens competitivas e inovagoes significativas (CHEN; MAO; LIU, 2014).

A extracao de conhecimento de dados massivos e complexos apresenta varios desafios
significativos. Esses desafios incluem a gestao e integracao de dados de diferentes fontes,
a garantia da qualidade e precisao dos dados, e a necessidade de ferramentas e técnicas
avangadas de andlise que possam processar e interpretar dados em tempo real (DADVAR,;
GOLAB; SRIVASTAVA, 2022).

A escalabilidade dos algoritmos e sistemas também é um desafio critico, pois eles devem
ser capazes de lidar eficientemente com o crescimento continuo dos dados. Além disso,
questoes de privacidade e seguranca dos dados sao de extrema importancia, considerando
a sensibilidade e o potencial de uso indevido dos dados (SILVA et al., 2023).

Os desafios técnicos sdo amplamente explorados por meio de abordagens como o pro-
cessamento distribuido, que divide as tarefas de processamento de dados entre varios
sistemas para aumentar a eficiéncia e reduzir o tempo de processamento. Ferramentas
como Apache Hadoop e Apache Spark sao exemplos de plataformas que facilitam o proces-

samento distribuido e sao amplamente utilizadas para gerenciar e analisar dados massivos

(ZAHARIA et al., 2016).

2.2 Anadlise de Agrupamentos em Big Data

A andlise de agrupamentos, também conhecida como clustering, ¢ uma técnica crucial
em Big Data que visa identificar e agrupar elementos semelhantes dentro de um conjunto
de dados. Esta técnica é amplamente utilizada para descobrir padroes ocultos, segmentar
dados e simplificar a andlise de grandes volumes de informagdes. Segundo JAIN (2010),
a analise de agrupamentos tem sido uma area de pesquisa ativa por mais de 50 anos,
refletindo sua importancia continua em diversos campos, incluindo mineracao de dados,
reconhecimento de padroes e aprendizado de maquina.

Existem varios métodos de agrupamento utilizados para lidar com grandes volumes
de dados. Entre os mais populares estao o K-Means, CURE e DBSCAN. Cada um desses
métodos possui suas caracteristicas especificas, vantagens e limitacoes. Eles tem sido
amplamente estudados nas tltimas décadas, segundo (JAIN, 2010).

O K-Means ¢ um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos e utilizados. Ele
funciona dividindo o conjunto de dados em k clusters, onde k é um parametro definido pelo
usuério. O algoritmo tenta minimizar a soma das distancias quadradas entre os pontos
de dados e os centroides dos clusters (JAIN, 2010; IKOTUN et al., 2023; ALASALI,
ORTAKCI, 2024). Apesar de sua simplicidade e eficiéncia computacional, o K-Means
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apresenta limitagdes, como a necessidade de definir previamente o niimero de clusters e a
sensibilidade a pontos de dados outliers.

O CURE é um método de agrupamento projetado para lidar com a presenca de ou-
tliers e a variabilidade de formas e tamanhos dos clusters. Ao contrario do K-Means,
que usa um unico centroide para representar cada cluster, o CURE seleciona multiplos
pontos representativos para melhor capturar a estrutura do cluster (GUHA; RASTOGI,
SHIM, 2001; JAIN, 2010). Este método é particularmente titil em cendrios onde os dados
apresentam uma grande variabilidade e nao seguem uma distribuicao uniforme.

O DBSCAN é um algoritmo de agrupamento baseado em densidade que identifica clus-
ters como regioes de alta densidade de pontos separadas por regioes de baixa densidade.
Este método é eficiente para descobrir clusters de formas arbitrarias e é robusto a outliers
(JAIN, 2010; ALASALI; ORTAKCI, 2024). No entanto, a performance do DBSCAN pode

ser sensivel a escolha dos parametros de densidade minima e raio de vizinhanca.

2.3 Sistemas Distribuidos para Processamento de Da-

dos Massivos

O processamento distribuido refere-se a utilizacao de multiplos computadores traba-
lhando em conjunto para realizar tarefas de processamento de dados. Essa abordagem é
particularmente eficaz no contexto de Big Data, onde a quantidade de dados a ser pro-
cessada ¢ extremamente grande e complexa para ser gerenciada por um Unico sistema.
Sistemas distribuidos permitem que os dados sejam divididos em partes menores e proces-

sados simultaneamente por varios nés, o que resulta em uma maior eficiéncia e velocidade
de processamento (DEAN; GHEMAWAT, 2004).

2.3.1 Paradigma MapReduce

O paradigma MapReduce é um modelo de programacao que facilita o processamento
e a geracao de grandes conjuntos de dados. Desenvolvido pelo Google, MapReduce di-
vide a tarefa de processamento em duas fases principais: a fase Map, onde os dados de
entrada sao divididos em partes menores e processados em paralelo, e a fase Reduce,
onde os resultados intermedidrios sao agregados para produzir o resultado final (DEAN;
GHEMAWAT, 2004). Uma visao geral dos sistemas de programagao distribuida que uti-
lizam o paradigma MapReduce pode ser encontrada em (LESKOVEC; RAJARAMAN;
ULLMAN, 2014; LEE et al., 2011; LU; FENG, 2014).

Na fase Map, a funcdo map é aplicada a cada elemento de dados, produzindo pa-
res chave-valor intermediarios. Esses pares sao entao organizados e enviados para a fase
Reduce, onde a funcao reduce processa todos os valores associados a cada chave tnica,

agregando os resultados. Esse modelo de programacao é altamente escalavel e eficiente,
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tornando-se uma escolha comum para muitas aplicacoes de Big Data (DEAN; GHE-
MAWAT, 2004).

2.3.2 Plataformas Apache Hadoop e Spark

Duas das plataformas mais utilizadas para o processamento distribuido de dados mas-
sivos sao Apache Hadoop e Apache Spark (VERMA; MANSURI; JAIN, 2016).

Apache Hadoop: Hadoop ¢ uma plataforma de cédigo aberto que implementa o
modelo MapReduce. Ele inclui o Hadoop Distributed File System (HDFS), que permite o
armazenamento distribuido de dados, e o Yet Another Resource Negotiator (YARN), um
sistema de gerenciamento de recursos que facilita a execugao de tarefas de processamento
distribuido (DEAN; GHEMAWAT, 2004). A arquitetura do Hadoop é projetada para
escalar de um tunico servidor para milhares de maquinas, cada uma oferecendo armaze-
namento e computacao local.

Apache Spark: Spark é uma plataforma de processamento de dados em tempo real
que melhora o modelo MapReduce, proporcionando uma performance até 100 vezes mais
rapida para certas aplicagdes, gragas ao seu uso eficiente da memoria (ZAHARIA et
al., 2016). Spark suporta uma ampla gama de operagoes de processamento de dados,
incluindo consultas SQL, streaming de dados, aprendizado de maquina e processamento
de graficos. Sua capacidade de processar dados em memoria torna-o particularmente

eficaz para tarefas iterativas e interativas.

2.3.3 Vantagens do processamento distribuido para Big Data

O processamento distribuido oferece varias vantagens significativas para o gerencia-
mento e analise de Big Data (ZAHARIA et al., 2016):

(1 Escalabilidade: Sistemas distribuidos podem facilmente escalar horizontalmente,
adicionando mais nés para lidar com volumes de dados crescentes. Isso é essencial

para aplicagoes que precisam processar petabytes ou exabytes de dados.

1 Resiliéncia e Tolerancia a Falhas: Sistemas como Hadoop e Spark sao projetados
para serem resilientes, com mecanismos integrados para deteccao e recuperacao de
falhas de hardware ou software. Isso garante que as tarefas de processamento possam

continuar sem interrupcgoes significativas.

1 Eficiéncia de Tempo e Custo: Ao distribuir as tarefas de processamento entre
multiplos nés, sistemas distribuidos reduzem o tempo total de processamento. Além
disso, o uso de hardware commodity em vez de supercomputadores caros torna o

processamento de Big Data mais acessivel economicamente.
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1 Flexibilidade e Versatilidade: Plataformas como Spark oferecem suporte para
uma ampla gama de operagoes e aplicacoes, incluindo processamento em lote, strea-
ming de dados, aprendizado de maquina e analise de graficos, proporcionando uma

solucao flexivel para diversas necessidades de processamento de dados.

2.4 Manipulacao de dados por Similaridade

Para compreender melhor a similaridade, é preciso entender os conceitos de dados
escalares e dados complexos. Dados escalares sao aqueles que correspondem a um tnico
valor que nao pode sofrer decomposigao e sdo comparados diretamente, a exemplo de dados
textuais ou numéricos. Ja os dados complexos, como imagens, videos, séries temporais,
audio, dados geograficos, necessitam de uma transformacgdo preliminar para facilitar a
comparacao.

Os dados escalares contemplam tanto as propriedades de Relacao de Identidade quanto
de Relacdo de Ordem, garantindo a comparacao dos dados por igualdade (= e #) e a
consulta por comparadores (<, <, > e >). Os dados complexos, geralmente nao atendem
as propriedades da Relacao de Ordem, nao podendo ser consultados usando os operadores
<, <, > e >. Ja no caso da Relacao de Identidade, pode ser utilizada a igualdade para
comparagao de dados complexos, porém nao existe muita significancia da igualdade para
esse tipo de dado (ZEZULA et al., 2006; SAMET, 2006; CHEN et al., 2023).

Para a comparacao de dados complexos, surge a necessidade da utilizacao do conceito
da similaridade. Porém, normalmente os dados complexos nao sao utilizados em seu
formato original. Sao utilizadas técnicas de extragdao de caracteristicas, transformando o
dado complexo em vetor de caracteristica que descreve o dado em nivel semantico. Para
imagens, por exemplo, os principais extratores de caracteristicas sao baseados em cor,
textura e forma (LEW et al., 2006).

Dessa forma, para efetuar a comparacao de dados complexos, geralmente utiliza-se o
conceito de similaridade para quantificar a proximidade entre os objetos (ZEZULA et al.,
2006). O célculo da similaridade dos objetos é feito a partir de uma fun¢do que compara
um par de objetos complexos e retorna um valor numérico, que quantifica a similaridade
entre eles. Essa funcao pode ser uma funcao de similaridade ou uma funcao de distancia.
Enquanto a funcao de distancia retorna valor menor para objetos mais similares, a funcao

de similaridade retorna valor maior para objetos mais similares (ZEZULA et al., 2006).

2.4.1 Buscas por Similaridade

A busca por similaridade é uma técnica de recuperacao de informagoes que se concentra
em encontrar itens que sejam semelhantes a um item de consulta dentro de um conjunto

de dados, conforme demonstrado na Figura 1. Este conceito é fundamental em muitas
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areas, como recuperacao de imagens, mineragao de textos, e sistemas de recomendacao.
A eficiéncia na busca por similaridade é essencial para a andlise de grandes volumes de
dados, uma vez que permite a descoberta rapida de padroes e correlagdes titeis (ZEZULA
et al., 2006). Dentre as consultas por similaridade, as mais utilizadas sdo (ZEZULA et
al., 2006):

Figura 1 — Consultas por similaridade em conjunto bidimensional onde o objeto Oq é o
objeto de consulta. (a) Busca por abrangéncia com raio de busca rq. (b) Busca
por k-vizinhos mais proximos com k=3. Fonte: Figura do autor.

1 Consulta por Abrangéncia: a consulta por abrangéncia busca identificar todos os
elementos similares ao elemento da consulta até no maximo um limiar pré-definido.
Recupera todos os objetos que estao dentro de uma distancia especificada r do objeto
de consulta ¢. E particularmente 1til em aplicacdes onde é necessério encontrar

todos os elementos que estao proximos a um dado ponto, como na geolocalizacao.

(1 Consulta aos k-vizinhos mais préoximos: a consulta aos k-vizinhos mais préxi-
mos identifica os k elementos mais similares ao elemento de consulta. O algoritmo
K-Nearest Neighbors (KNN) é amplamente utilizado devido & sua simplicidade e

eficdcia em uma variedade de dominios.

1 Consulta do Vizinho Mais Préximo Reverso: a consulta ao vizinho mais
proximo reverso determina quais objetos na base de dados tém o objeto de consulta

g como um de seus k vizinhos mais proximos.

2.5 Espacos Métricos e Funcoes de Distancia

A relevancia de utilizar espagos métricos é que eles permitem que regras de parti-
cionamento e poda sejam utilizadas. Essas regras sao extremamente importantes no
desenvolvimento de estruturas de indices (ZEZULA et al., 2006).
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Formalmente, um espago métrico M é definido como um par M = {S,d}, onde S é o
dominio dos objetos e d é uma fun¢ao de distancia que indica a relagdo de similaridade
entre os elementos de S. Essa funcao calcula o quao dissimilar um par de objetos é e
retorna um valor real positivo, onde quanto mais préximo de zero, mais similar é o par

de objetos (ZEZULA et al., 2006).

2.5.1 Funcoes de Distancia

As fungoes de distancia ou métricas podem ser definidas como uma funcao de calculo
de dissimilaridade entre pares de elementos do conjunto ao qual esta associada. Neste
modelo, quanto mais similares dois elementos entre si, menor o valor de retorno dessa
funcdo. As fungoes de distancia sao indispensaveis para a busca por similaridade, pois elas
definem como a similaridade entre os itens é medida. A escolha da funcao de distancia
pode impactar significativamente a semantica, a precisdo e a eficiéncia da busca por
similaridade (SAMET, 2006).

Dado o conjunto dos objetos S e os elementos s1, S9, s3 € S, para que uma funcao de
distanica seja considerada uma métrica d, deve obedecer aos seguintes critérios (ZEZULA
et al., 2006):

0 nao-negatividade: 0 < d(s1,52)< 00, se $1 # Sg
0 identidade: d(si,s2) =0, se s; = sy
O simetria: d(sy, s2) = d(s2,51)

[ desigualdade triangular: d(si, sy) < d(s1, s3) + d(ss, $2)

Dentre as fungoes de distancia mais utilizadas, estao as da familia Minkowski, entre
elas a Euclidiana e a Manhathan (ZEZULA et al., 2006). As fun¢oes Minkowski sdo
especificas para vetores de nimeros reais n-dimensionais. Sao chamadas métricas Lp pois

suas normas dependem de um parametro numérico p (ZEZULA et al., 2006).

2.6 Meétodos de Acesso Métricos

Os Metric Access Methods (MAM) s@o estruturas de dados especializadas para indexar
dados complexos em espacos métricos. Eles exploram propriedades métricas como a
desigualdade triangular para possibilitar acesso eficiente aos dados, efetuando a poda
de subconjuntos do espaco de busca que certamente nao tem elementos que fardao parte
do conjunto resposta. Eles sdo baseados nas distancias entre elementos e podem ser
aproveitados para reduzir o numero de operacgoes de comparacao, podendo gerar um

melhor desempenho na execucgao de consultas por similaridade.
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Os indices utilizados nos MAM sao geralmente estruturados em forma de arvores
balanceadas e efetuam o particionamento dos conjuntos de dados em subconjuntos. O
particionamento em subconjuntos pode ser feito por bolas ou por hiperplano generalizado
(SAMET, 2006), conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Particionamentos para conjunto de dados em duas dimensoes. (a) Hiperplano
generalizado, onde pl e p2 representam os pontos de referéncia (pivos) que de-
finem o hiperplano. (b) Bola, onde S1 e S2 representam os conjuntos de dados,
Oq representa o objeto de consulta e rq o raio de busca. Fonte: Adaptado de
(SAMET, 2006)

Os métodos de acesso métricos também sao divididos quanto a forma de persisténcia
da estrutura (meméria principal ou secundéria). Dentre as estruturas baseadas em memo-
ria principal podem ser citadas a Generalized Hyperplane Tree (GH-Tree) discutida por
SAMET (2006) e a VP-Tree proposta por YIANILOS (1993). As estruturas baseadas em
memoria secundaria nao foram estudadas por serem inadequadas para trabalhar com o
Apache Spark, que possui um desempenho melhor justamente por trabalhar com memoria
principal.

Este trabalho explora estruturas de dados otimizadas para buscas em espagos métricos
complexos, objetivo central do trabalho, buscando uma que se adeque principamente aos
requisitos de sistemas distribuidos. Dentre estas, a VP-Tree, introduzida por YIANILOS
(1993), e a Multi Vantage-Point Tree (MVP-Tree), detalhada em estudos posteriores por
BOZKAYA; OZSOYOGLU (1999), juntamente com a Metric Tree (M-Tree) e GH-Tree,
conforme discutidos por SAMET (2006), formam o arcabougo tedrico essencial. Estas
estruturas, conhecidas como MAM, sao fundamentais para melhorar a precisao e eficiéncia
das operacgoes de agrupamento por similaridade, permitindo consultas de proximidade sem

a necessidade de examinar cada objeto do conjunto.



2.6. Métodos de Acesso Métricos 39

Nas proximas secoes sao apresentados detalhes sobre o funcionamento das estruturas

estudadas na intencao de melhorar a precisao e eficiéncia do particionamento dos dados.

2.6.1 Vantage-Point Tree

A VP-Tree é uma estrutura de dados que utiliza um ponto de referéncia (pivo) para
particionar o espaco de dados em regides hierarquicas baseadas em distancia (YIANI-
LOS, 1993), conforme demonstrado na Figura 3. Com suas caracteristicas de organizagao
espacial baseadas em esferas concéntricas centradas em pontos de vantagem, demonstra
uma adaptabilidade notavel a diferentes distribui¢cdes de dados e uma eficacia superior
em espacos de alta dimensionalidade (SAMET, 2006).

A construgao da VP-Tree envolve selecionar um ponto de referéncia e dividir os dados
em dois subconjuntos: um contendo os pontos dentro de uma certa distancia do pivo e
outro contendo os pontos fora dessa distancia. Esse processo é repetido recursivamente

para criar uma arvore binaria que facilita a busca por similaridade (YIANILOS, 1993).

VP-Tree

Pivo

H
/ Esquerdo
A Direito

Figura 3 — Estrutura de uma VP-Tree. Adaptado de (YIANILOS, 1993)

A eficiéncia da VP-Tree decorre da sua capacidade de eliminar grandes porcoes do
espaco de busca que nao contém os resultados da consulta, reduzindo significativamente

o nimero de comparagoes necessarias (YIANILOS, 1993).

2.6.2 Multi Vantage-Point Tree

A MVP-Tree é uma extensao da VP-Tree que utiliza multiplos pontos de referéncia

em cada nivel da arvore para particionar o espaco de dados de maneira mais refinada
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(BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). Esta abordagem melhora a eficiéncia da busca, es-
pecialmente em espagos de alta dimensao, onde a complexidade das consultas pode ser
maior. A MVP-Tree permite a realizagdo de consultas de vizinhanga e abrangéncia com
maior precisao e menor tempo de resposta. Embora a MVP-Tree ofereca uma abordagem
com multiplos pontos de vantagem que poderia diminuir o niimero de comparacoes neces-
sarias, a utilizacao de multiplos pontos de vantagem por né pode dificultar a implemen-
tagao e aumentar o custo computacional de manutencao e atualizagao da estrutura, como
sugerido por BOZKAYA; OZSOYOGLU (1999). Outro ponto citado por BOZKAYA; OZ-
SOYOGLU (1999) é que ela requer mais espago em memoria devido ao armazenamento
de pontos de vantagens adicionais e a estrutura mais complexa necessaria para manter

multiplas parti¢oes em cada nivel.

2.6.3 M-Tree

A M-Tree é uma estrutura de dados hierarquica projetada para indexar e buscar
dados em espagos métricos (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997). A M-Tree organiza
os dados em nds que representam regioes métricas definidas por um ponto central e um
raio de cobertura. Cada né pode conter varios sub-nés, formando uma estrutura em arvore
balanceada que permite a execucao eficiente de consultas de vizinhanga e abrangéncia.

A M-Tree é particularmente util em aplicagoes onde a precisao das consultas é cri-
tica, como na recuperacao de informagoes multimidia e na analise de dados biométricos
(CTACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997).

A M-Tree, embora robusta para ambientes dindmicos que requerem insercoes e ex-
clusoes frequentes, apresenta desafios significativos em termos de manutencao do balan-
ceamento, especialmente quando escalada para grandes volumes de dados, o que pode
comprometer o desempenho em sistemas distribuidos como Hadoop e Spark (SAMET,
2006). Sistemas distribuidos dependem da comunica¢ao em rede. Qualquer operagao que
exija multiplas atualizagoes de estado entre nds do cluster, como o reequilibrio da M-Tree,
pode sofrer impacto por laténcias de rede, afetando seu desempenho geral.

Segundo CIACCIA; PATELLA; ZEZULA (1997), a M-Tree é uma estrutura de dados
dinamica projetada para organizar e buscar grandes conjuntos de dados em disco, parti-
cionando objetos de forma que cada né possa ser armazenado em uma tUnica pagina de

disco, tornando-a particularmente eficiente para armazenamento secundario.

2.6.4 Generalized Hyperplane Tree

A GH-Tree é uma estrutura de dados que utiliza hiperplanos generalizados para parti-
cionar o espago métrico (SAMET, 2006). A GH-Tree divide os dados em dois subconjuntos
usando um hiperplano definido por dois pontos de referéncia. Esta abordagem é eficaz

para reduzir a dimensionalidade do espaco de busca e melhorar a eficiéncia das consultas.
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Apesar de ser eficaz na reducao da dimensionalidade do espago de busca, a GH-Tree
tende a se tornar ineficiente & medida que a dimensionalidade dos dados aumenta. A
complexidade dos calculos envolvidos na manutencao de hiperplanos em altas dimen-

sionalidades resulta em um overhead computacional que pode ser proibitivo (SAMET,
2006).

2.6.5 Comparacao entre as Estruturas de dados

Para definicdo da estrutura de dados mais relevante para o objetivo do trabalho,
foram comparadas as estruturas VP-Tree, M-Tree, GH-Tree e MVP-Tree, avaliando-as em
termos de eficiéncia, escalabilidade e facilidade de implementacao. A seguir, as vantagens

e desvantagens de cada uma, em relacao aos requisitos deste trabalho:

1. VP-Tree:

Vantagens: (1) Reduz significativamente o nimero de comparagdes necessarias
durante as consultas, devido a organizagao espacial hierdrquica (YIANILOS,
1993); (2) Eficiente para dados de alta dimensionalidade e distribui¢oes hete-
rogéneas (SAMET, 2006); (3) Fécil integracao com sistemas de computacao
distribuida, como Spark, por trabalhar com meméria principal (YIANILOS,
1993). (4) Estruturada para ser implementada em memoria principal para

desempenho otimizado (YIANILOS, 1993);

Desvantagens: (1) A construgao inicial da arvore pode ser computacionalmente
intensiva (YIANILOS, 1993); (2) Pode nao ser a mais eficiente para dados com
baixa dimensionalidade (SAMET, 2006).

2. M-Tree:

Vantagens: (1) Adequada para dados dindmicos, suportando inser¢oes e exclusoes
frequentes (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997); (2) Eficiéncia garantida
para consultas de vizinhanga e abrangéncia (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA,
1997).

Desvantagens: (1) Complexidade na manutengdo do balanceamento da arvore
(CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997); (2) Pode apresentar degradagao de
desempenho em espagos de alta dimensionalidade (SAMET, 2006). (3) Pro-
jetada para organizar e buscar grandes conjuntos de dados em disco, sendo
eficiente para armazenamento secundario (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA,
1997).

3. GH-Tree:
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Vantagens: (1) Reduz a dimensionalidade do espago de busca de forma efici-
ente (SAMET, 2006); (2) Pode ser aplicada a uma ampla gama de problemas
métricos (SAMET, 2006). (3) Projetada como estrutura de dados para arma-

zenamento em memoria principal (SAMET, 2006).

Desvantagens: (1) A eficiéncia diminui significativamente com o aumento da
dimensionalidade dos dados (SAMET, 2006); (2) Manutencao dos hiperplanos
pode ser computacionalmente custosa (SAMET, 2006).

4. MVP-Tree:

Vantagens: (1) Utiliza multiplos pontos de referéncia em cada nivel da arvore
para particionar o espaco de dados de maneira mais refinada (BOZKAYA;
OZSOYOGLU, 1999); (2) Melhora a eficiéncia da busca, especialmente em
espagos de alta dimensao (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). (3) Projetada
para memoria principal para suportar processamento e recuperacao de consul-

tas rapidas (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999);

Desvantagens: (1) A complexidade da construgdo e manutengdo da arvore pode
ser alta devido ao uso de multiplos pontos de referéncia (BOZKAYA; OZSOYO-
GLU, 1999); (2) Pode dificultar a implementagao e aumentar o custo computa-
cional de manutencao e atualizacao da estrutura (BOZKAYA; OZSOYOGLU,
1999). (3) Requer mais espago em memoria principal para o armazenamento

dos multiplos pontos de vantagem e a estrutura mais complexa para manter
as multiplas partigoes em cada nivel da arvore (BOZKAYA; OZSOYOGLU,
1999).

A principal diferenga entre a VP-Tree e a MVP-Tree reside no ntimero de pontos de
referéncia utilizados para particionar os dados. Enquanto a VP-Tree utiliza um tinico pivo
para criar esferas concéntricas, a MVP-Tree emprega multiplos pivos, resultando em uma
particao mais refinada (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). No entanto, esse refinamento
vem ao custo de maior complexidade na constru¢ao, manutencao e armazenamento da
arvore. Comparada & M-Tree, que é eficiente em dados dindmicos (CIACCIA; PATELLA;
ZEZULA, 1997) e projetada para meméria secundéria, a VP-Tree pode se destacar em
ambientes distribuidos devido a sua simplicidade e eficicia na reducao de comparagoes
desnecessarias (YIANILOS, 1993), também por ser projetada para trabalhar em meméria
principal.

Além do estudo das estruturas para fundamentar a escolha da VP-Tree, foram consi-

derados alguns requisitos da aplicagao.

1. Cenario estatico: A estrutura de dados sera criada a partir de um conjunto fixo

de pivos (que representa uma pequena amostra do conjunto de dados), minimizando
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a necessidade de atualizacoes frequentes, como insergoes e delecoes. Isso favorece a

VP-Tree por sua eficiéncia em consultas com estrutura estatica (YIANILOS, 1993).

2. Armazenamento: Considerando que os pivos representam uma pequena amostra
do conjunto de dados, optou-se por uma estrutura adequada para memoria principal.
A VP-Tree, com sua hierarquia eficiente, proporciona armazenamento eficaz e rapido
acesso em memoria principal (SAMET, 2006). Alternativamente, a MVP-Tree, que
utiliza multiplos pivds, aumenta a eficiéncia da busca (BOZKAYA; OZSOYOGLU,
1999), porém demanda mais espago em meméria principal devido a sua estrutura

mais complexa.

3. Integragao com Apache Spark: Apesar da possibilidade de implementagao do
algoritmo em outros ambientes Map/Reduce, neste trabalho optou-se pelo Apache
Spark, que tem seu processamento baseado em memoria principal. O Spark permite
o broadcast da estrutura criada em memoria principal para execucao pelos nés do
cluster (ZAHARIA et al., 2016), e a VP-Tree se integra bem com este ambiente,
aproveitando a capacidade do Spark de distribuir e processar dados em larga escala
(ZAHARIA et al., 2016).

Dessa forma, a escolha da VP-Tree se justifica ndo apenas por suas caracteristicas
intrinsecas, como eficiéncia em consultas e compatibilidade com dados de alta dimensi-
onalidade, mas também por sua adequacao aos requisitos especificos da aplicacao, como
a necessidade de uma estrutura estatica, armazenamento eficiente em memoria principal
e integragao com o Apache Spark. Esta combinagao de fatores torna a VP-Tree a opgao

mais indicada para o contexto do DSG-VPTree.

2.6.6 Aplicagoes e Beneficios dos M AMs

Os MAM sao amplamente utilizados em diversas aplicagbes que requerem busca por
similaridade eficiente, como recuperagao de imagens, bioinformatica, sistemas de reco-
mendagao e andalise de dados geoespaciais. Os beneficios de utilizagdo de MAM incluem

(SAMET, 2006):

1 Eficiéncia de Consulta: Reducao significativa do niimero de comparacoes neces-

sarias para encontrar itens semelhantes.

(1 Escalabilidade: Capacidade de lidar com grandes volumes de dados e espacos de

alta dimensao.

1 Precisao: Melhoria na precisao das consultas, resultando em resultados mais rele-

vantes e uteis.
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2.7 Técnicas de Particionamento de Dados

O particionamento de dados em espagos métricos é uma técnica essencial para me-
lhorar a eficiéncia de busca e processamento de grandes volumes de dados. Em espacos
métricos, os dados sao organizados de acordo com uma métrica de distancia, o que per-
mite a realizacdo de consultas por similaridade de forma mais eficaz. Sem técnicas de
particionamento adequadas, a busca por similaridade em conjuntos massivos de dados
pode se tornar impraticavel devido ao alto custo computacional (SAMET, 2006).

A necessidade de particionamento é especialmente critica em aplicagdes que envolvem
grandes volumes de dados, como mineracgao de dados, recuperagao de informacao e anélise
de Big Data. Técnicas de particionamento permitem a decomposicao do espago de dados
em regioes menores e mais manejaveis, facilitando o acesso e a consulta aos dados de
maneira mais eficiente (SAMET, 2006).

Existem diversas técnicas de particionamento que sao utilizadas para organizar dados
em espagos métricos, cada uma com suas proprias caracteristicas e aplicagbes (SAMET,
2006).

O particionamento com pivos é uma técnica comum em que um ou mais pontos de
referéncia (pivos) sao selecionados, e os dados sdo organizados com base em suas distancias
para esses pivos. Essa abordagem pode reduzir o nimero de comparagoes necessarias
durante uma consulta, melhorando a eficiéncia (FU et al., 2000).

SAMET (2006) detalha como os pivos podem ser utilizados em diversas estruturas de
dados métricas para otimizar a busca por similaridade. Estruturas como a VP-Tree e a
MVP-Tree utilizam pivos para criar partigoes hierarquicas do espaco de dados, permitindo
que grandes porgoes do espaco de busca sejam descartadas rapidamente durante uma
consulta. Na VP-Tree, por exemplo, um ponto central (pivd) é escolhido, e os dados
sao particionados em dois subconjuntos: um contendo os pontos dentro de uma certa
distancia do pivo e outro contendo os pontos fora dessa distancia. Isso facilita a execugao
de consultas de vizinhanga e abrangéncia de maneira eficiente.

Métodos de particionamento baseados em bolas envolvem a criagao de regides esféricas
ao redor de pontos de referéncia, dividindo o espaco em diferentes subespacos. Esta técnica
¢é particularmente 1util para lidar com dados de alta dimensao, pois permite a construgao
de regides de busca que podem ser facilmente verificadas quanto a presenca de pontos de
dados relevantes (YIANILOS, 1993; CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997; TRAINA-JR.
et al., 2002).

Por outro lado, métodos baseados em hiperplanos utilizam hiperplanos para dividir
0 espaco em subespagos menores. Uma estrutura comum que utiliza essa abordagem é
a GH-Tree, que organiza os dados em uma estrutura de arvore onde cada né representa
um subespago definido por um hiperplano (SAMET, 2006). A GH-Tree é altamente
eficiente para consultas de vizinhanca e abrangéncia devido a sua capacidade de reduzir

significativamente o niimero de comparacoes necessarias.
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SAMET (2006) discute como as técnicas baseadas em bolas e hiperplanos sdo im-
plementadas em estruturas de dados avangadas para suportar consultas complexas em
volumes massivos de dados. A combinacao dessas técnicas com a otimizagao de indices

permite um processamento eficiente e escalavel, essencial em aplicagoes de Big Data.

Encontrar um conjunto 6timo de pivos que maximize o somatoério de distancias entre
eles é uma tarefa NP-completa, ou seja, é proibitivo encontrar uma solucao exata mesmo
para um pequeno numero de pivos. Em vez disso, a escolha de elementos aleatérios
pode resultar em uma boa distribuigao de pivos (JACOX; SAMET, 2008; HJALTASON;
SAMET, 1995).

Quando a quantidade de pivos é pequena (até poucas dezenas), é possivel selecionar
pives espacialmente distantes entre si com heuristicas lineares. O algoritmo de selecao
de pivos mais simples (naive pivot selection) seleciona aleatoriamente n elementos como
pivos (JACOX; SAMET, 2008; HJALTASON; SAMET, 1995). Esta sele¢do aleatéria
pode ser executada varias vezes, e o conjunto que maximiza uma func¢ao objetivo pode ser
escolhido. Fungoes como o Maximo de Distancias Minimas (MMD) e o Maximo de Soma
de Distancias (MSD) (SOCORRO; MICO; ONCINA, 2011; MICO; ONCINA; VIDAL,
1994) selecionam pivos de forma incremental, comegando com um objeto aleatoriamente
e escolhendo os pivos subsequentes com base na maximizacao das respectivas fungoes em
relacao aos ja selecionados.

A técnica Hull of Foci (HF) (TRAINA-JR et al., 2007) também seleciona pivos de
forma incremental, come¢ando com um objeto aleatoriamente e buscando o objeto mais
distante dele (o primeiro pivd). O objeto mais distante do primeiro pivo é definido como
o segundo pivo, e a distancia entre eles é definida como a borda (edge). Os pivos subse-
quentes sao selecionados como os elementos que resultam no menor erro.

Para o particionamento de dados em um grande ntimero de processos que serao exe-
cutados em varios nés de um cluster, a selecao incremental de pivos nao gera resultados
expressivos em relacao a selegao aleatéria, tornando-se um custo de processamento desne-
cessario. Estudos mostram que a utilizacao de multiplos pivos selecionados aleatoriamente
é mais eficiente para o particionamento do espago (JACOX; SAMET, 2008; HJALTASON;
SAMET, 1995).

Portanto, no contexto de grandes volumes de dados e a necessidade de particiona-
mento eficiente, a escolha aleatéria de pivos é pratica e eficaz. Esta técnica simplifica o
processo de selecao de pivos, podendo ser facilmente implementada e escalada em ambien-
tes de processamento distribuido, como clusters de computacao utilizando Apache Spark
(ZAHARIA et al., 2016). A simplicidade e eficiéncia da selecao aleatéria de pivos, aliada a
sua eficacia em cendarios de grande escala, justificam sua escolha como método preferencial
para particionamento de dados em espagos métricos (JACOX; SAMET, 2008).

Apesar das técnicas de particionamento de dados baseadas em bolas e hiperplanos se-

rem uteis para lidar com dados de alta dimensionalidade e permitirem um processamento
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eficiente (SAMET, 2006), o particionamento por pivos torna-se mais eficiente no Apache
Hadoop e no Apache Spark, pois é feito por igualdade de chaves (ZAHARIA et al., 2016).
Nesse caso, para efetuar um particionamento métrico ou espacial por hiperplano separa-
dor, com a utilizagao de pivos, cada pivo recebe uma chave e os dados dentro da particao
recebem a mesma chave, tornando assim o Spark capaz de particionar por similaridade,
com o custo computacional de encontrar o pivo mais proximo para cada elemento do

conjunto.

2.8 Operadores de Agrupamento por Similaridade em
Big Data

Os operadores de agrupamento por similaridade sao fundamentais em diversas areas
que lidam com volumes de dados massivos. Em um ambiente de Big Data, a eficiéncia e
a escalabilidade desses operadores sao cruciais para a analise rapida e precisa dos dados.
Este capitulo aborda dois operadores que fazem parte do referencial tedrico em que esse
trabalho baseia-se: SGB e DSG. O SGB agrupa elementos que sao semelhantes entre si,
enquanto o DSG estende esse conceito para ambientes distribuidos, garantindo escalabili-
dade e eficiéncia em volumes de dados massivos (TANG et al., 2016; SILVA; AREF; ALI,
2009; SILVA et al., 2019; OLIVEIRA et al., 2023).

2.8.1 Similarity Group-By (SGB)

O operador SGB foi introduzido por SILVA; AREF; ALI (2009) como uma extensao
ao operador tradicional GROUP BY encontrado em sistemas de gerenciamento de bancos
de dados relacionais. Seu objetivo é permitir o agrupamento de elementos semelhantes
com base em uma funcao de distancia definida pelo usuario, superando a limitagao do
agrupamento por igualdade. O SGB forma grupos de elementos que estao dentro de
um limite de similaridade (€) especificado, sendo particularmente til em cenérios onde
pequenas variagoes nos dados sao relevantes, como em analise de redes sociais, mineracao
de dados e bioinforméatica (SILVA; AREF; ALI, 2009; TANG et al., 2016).

SILVA; AREF; ALI (2009) propuseram estratégias para lidar com sobreposi¢oes nos
grupos gerados pelo SGB, incluindo a atribuicdo de elementos ao primeiro grupo com-
pativel (Join-Any) ou a criagdo de novos grupos para elementos que nao se encaixam
perfeitamente (Form-New-Group). TANG et al. (2016) ampliaram essa ideia, aplicando
o SGB em contextos multidimensionais e propondo versdes como SGB-All e SGB-Any,
que otimizam a defini¢ao de grupos em espacos métricos, aumentando a aplicabilidade do
operador em volumes de dados massivos (TANG et al., 2016).

Vale também ressaltar que OLIVEIRA et al. (2023) propoem uma versdo otimizada

do SGB para aplicagoes industriais, abordando desafios especificos de Big Data, como
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a variabilidade dos dados sensoriais e a necessidade de processamento em tempo real.
A funcao de distancia adaptativa desenvolvida pelos autores permite uma identificagao
mais precisa de padroes relevantes, demonstrando melhorias significativas em termos de
precisao e tempo de processamento em comparacao com métodos tradicionais. Esses
avangos sao particularmente relevantes em cenérios de manutencgao preditiva e otimizacao
de processos, onde o agrupamento eficiente de dados pode prevenir falhas e melhorar
a eficiéncia operacional. A abordagem descrita por OLIVEIRA et al. (2023) reforca a
importancia da eficiéncia e escalabilidade do SGB, alinhando-se com as discussoes tedricas

e praticas apresentadas neste trabalho.

2.8.2 Distributed Similarity Grouping (DSG)

O DSG é uma extensao do operador SGB para ambientes de Big Data. O DSG foi
desenvolvido para lidar com a escalabilidade e a eficiéncia necessarias ao processar grandes
volumes de dados distribuidos em miiltiplos nés de computacao. Essa abordagem divide
o conjunto de dados em partigdes menores que podem ser processadas paralelamente
em diferentes nds, combinando os resultados posteriormente para formar os grupos de
similaridade finais (SILVA et al., 2019).

A arquitetura distribuida do DSG permite que ele processe conjuntos de dados mas-
sivos de maneira eficiente, utilizando o poder computacional de clusters de servidores
(SILVA et al., 2019). Isso é particularmente importante em aplicagoes de Big Data, onde
a quantidade de dados pode facilmente exceder a capacidade de processamento de um
tnico né. A eficiéncia do DSG em ambientes distribuidos o torna uma ferramenta valiosa
para analise de grandes volumes de dados rapidamente e com precisao.

Para melhor entendimento sobre o algoritmo proposto nesse trabalho, é necessario um
detalhamento da abordagem algoritmica do DSG, de acordo com SILVA et al. (2019),
para estabelecer uma base sobre a qual as melhorias sao introduzidas.

Conforme demonstrado na Figura 4, o algoritmo DSG inicia com a selecao de pivos
a partir dos dados de entrada, que sao utilizados para particionar o conjunto de dados.
A préoxima fase é o particionamento dos dados entre os pivos escolhidos. Cada elemento
de entrada ¢ atribuido a particao associada ao pivo mais proximo e aqueles localizados
na regiao de fronteira entre as particdes sao replicados, conforme demonstrado na Figura
5, para garantir a correta deteccao dos grupos de similaridade nessas regioes. O par-
ticionamento é realizado utilizando uma distancia euclidiana generalizada para calcular
a distancia de um elemento ao hiperplano que separa duas parti¢oes, assegurando uma
distribuicao eficiente dos dados.

Na fase de formacao dos grupos de similaridade, cada particdo é processada indivi-
dualmente. Se a particao for pequena o suficiente, ou seja, menor ou igual ao threshold
definido pelo usuario na chamada do programa, um algoritmo de n6 tnico é usado para

identificar os grupos de similaridade; caso contrario, a particdo é armazenada para re-
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(a) Conjunto de dados (b) Escolha aleatdria de 8 pivos

Figura 4 — Ilustracao da escolha de pivos aleatdria, passo inicial do algoritmo para iniciar
o particionamento de dados. Fonte: Figura do autor.

processamento em rodadas subsequentes utilizando o mesmo algoritmo DSG, até que a
particdo seja pequena o suficiente. Durante a verificagdo de pertinéncia aos grupos, cada
elemento é comparado com todos os elementos do grupo para verificar se satisfaz a con-
di¢ao de similaridade, e se assim for, é adicionado ao grupo. Finalmente, cada grupo é
marcado com informagoes de flag (onde cada elemento é anotado com informagoes sobre
a sua partigao base e a particao a qual foi atribuido) para garantir que os grupos sejam
gerados sem duplicagdo em diferentes parti¢coes, permitindo uma organizacao eficiente e

precisa dos dados distribuidos.
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particédo 0 particéo 1
Conjunto inicial (2D) Particoes Resultantes

Figura 5 — Particionamento e agrupamento por similaridade pelo DSG usando dois pivos.
Fonte: (SILVA et al., 2019)

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo DSG, conforme demonstrado na Fi-
gura 5, observa-se o particionamento de um conjunto de dados inicial em duas particoes
de modo a identificar todos os grupos de similaridade (G1 a G7). No exemplo, cada grupo

de similaridade deve ser gerado apenas em uma particao. O algoritmo fard o particiona-
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mento dos dados de entrada utilizando dois pivos (PO e P1), de modo que cada ponto
pertenca a particao do seu pivd mais préoximo. Adicionalmente, o algoritmo duplicara os
pontos nas janelas € (C e D), de modo que a parti¢ao 0 sera dividida em A+C+D, e a
particdo 1 sera dividida em C+D+B. Para identificar os grupos de similaridade em cada
particao, o algoritmo utilizard a logica demonstrada na Tabela 1 para a particao PO e na
Tabela 2 para a particaio P1. Dessa forma, apds a formacao de grupos e a validacao de
janelamento, os grupos de similaridade G1, G2, G3 e G4 serdo gerados na particao PO,
enquanto os grupos de similaridade G5, G6 e G7 serao gerados na particao P1. Nesse
caso, o grupo G4 permaneceu na particao PO devido a conter mais pontos proximos a esta

particao.

Tabela 1 — Identificacdo dos Grupos de Similaridade na Particao P0O. Fonte: (SILVA et

al., 2019)
Se o Grupo Acao
Somente em A Gerar grupo em PO
Em AeC Gerar grupo em PO
Somente em C Gerar grupo em PO
Em CeD Gerar grupo em PO
Somente em D Ignorar

Tabela 2 — Identificacao dos Grupos de Similaridade na Particao P1. Fonte: (SILVA et

al., 2019)
Se o Grupo Acao
Somente em C Ignorar
Em CeD Ignorar
Somente em D Gerar grupo em P1
Em DeB Gerar grupo em P1
Somente em B Gerar grupo em P1

A utilizagao do Apache Spark e sua API de RDD para a implementacdo do DSG
demonstra um aumento significativo na concisao e eficiéncia do cédigo, conforme ilustrado
por SILVA et al. (2019). O processo de selecao de pivos, particionamento de dados,
e a consolidagao dos elementos em grupos de similaridade sao facilitados por fungoes
especificas da plataforma Spark, como mapPartitionsToPair e groupByKey (ZAHARIA
et al., 2016).

Importante também citar que IQBAL; LISSANDRINI; PEDERSEN (2022) propoem
técnicas avancadas para melhorar a eficiéncia do agrupamento por similaridade, introdu-
zindo algoritmos hibridos e abordagens multi-nivel que podem ser integradas ao DSG.
Esses algoritmos combinam técnicas de particionamento e métodos de agrupamento ba-
seados em densidade, reduzindo a complexidade computacional e acelerando o proces-

samento. A avaliacdo empirica apresentada pelos autores demonstra que essas técnicas
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superam métodos tradicionais em precisao e tempo de processamento, validando a eficacia

das estratégias aplicadas em grandes conjuntos de dados.

2.8.3 Beneficios e limitacoes do DSG

Dentre os beneficios do DSG destacados por (SILVA et al., 2019) estao:

(1 Escalabilidade: A capacidade de distribuir o processamento de dados em multiplos
noés permite que o DSG lide com conjuntos de dados de grande escala de maneira

eficiente.

(Q Eficiéncia: O processamento paralelo e a capacidade de particionar dados reduzem
o tempo necessario para agrupar elementos semelhantes, mesmo em grandes volumes
de dados.

O Flexibilidade: O DSG pode ser adaptado para diferentes métricas de similaridade

e ajustado para atender a varias necessidades especificas de aplicacao.

No entanto, o DSG também apresenta algumas limitagoes (SILVA et al., 2019):

1 Complexidade de Implementacao: A configuracao e o gerenciamento de um
ambiente distribuido podem ser complexos, exigindo conhecimento especializado

em sistemas distribuidos e processamento paralelo.

1 Comunicacgao entre Noés: A necessidade de comunicagao entre os nés durante o

processamento pode introduzir laténcia, especialmente em redes de grande escala.

1 Equilibrio de Carga: Garantir que a carga de trabalho seja distribuida uniforme-

mente entre os nés ¢ um desafio, podendo afetar a eficiéncia geral do sistema.

1 Escalabilidade: Embora o DSG melhore a escalabilidade em relacao a operado-
res tradicionais, ele ainda enfrenta desafios quando lida com conjuntos de dados

massivos e heterogéneos.

Estudos de caso em bioinformatica demonstraram como o DSG pode ser utilizado para
agrupar sequéncias genéticas semelhantes, facilitando a identificacdo de padroes genéticos
e a descoberta de novas relagoes bioldgicas (SILVA et al., 2023). Na analise de redes
sociais, o0 DSG foi aplicado para detectar comunidades de usuarios com interesses similares,

melhorando a segmentacao de mercado e a personalizagao de contetidos.
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2.9 Trabalhos Correlatos

O operador DSG, introduzido como uma evolucao do SGB, é uma abordagem funda-
mental para lidar com agrupamentos baseados em similaridade em ambientes distribuidos
(SILVA et al., 2019). Estudos recentes demonstram que o tema permanece em destaque,
com contribuigoes significativas tanto para o aprimoramento do SGB quanto para areas
correlatas de agrupamento e analise de conjunto de dados massivos.

O trabalho de OLIVEIRA et al. (2023) introduz um novo enfoque sobre o operador
SGB ao explorar a diversificacdo de resultados nos agrupamentos por similaridade, apli-
cavel em cenarios como sistemas de recomendacgao e mineracao de dados. Este estudo
destaca que a diversificagdo é uma caracteristica fundamental para maximizar a represen-
tatividade dos grupos formados, especialmente em aplicagoes onde a redundancia pode
comprometer os resultados, e que este avanco oferece ganhos significativos em escalabili-
dade e precisao para analise de Big Data.

SILVA et al. (2023), por sua vez, ampliaram os conceitos do operador SGB ao propor
o Diversity Similarity Join (DSJ) para grandes volumes de dados. FEsse trabalho se
concentra na eficiéncia computacional de jungoes baseadas em similaridade, integrando
técnicas de otimizacao para reduzir o tempo de execucao em plataformas distribuidas,
como Apache Spark. Os autores ressaltam que a abordagem é particularmente ttil para
lidar com dados de alta dimensionalidade e demonstram, através de experimentos, uma
melhoria expressiva na execucao de consultas.

J4& os avancos em algoritmos de agrupamento continuam sendo investigados, como ilus-
trado por IKOTUN et al. (2023) em sua revisao abrangente sobre variagoes do algoritmo
K-Means no contexto de Big Data. Embora este estudo nao se concentre diretamente no
SGB ou no DSG, ele fornece insights sobre técnicas de agrupamento eficientes e escalaveis
que podem ser comparadas ou integradas as abordagens baseadas em similaridade. As
contribuigoes incluem melhorias especificas para ambientes de Big Data, destacando o
impacto da alta dimensionalidade e dos volumes crescentes de dados.

Por fim, ALASALIL; ORTAKCI (2024) conduz uma anélise detalhada de técnicas de
agrupamento em mineracao de dados, discutindo métodos e desafios atuais. Este estudo
aborda diretamente a aplicabilidade do agrupamento em dominios como bioinformatica
e analise de redes sociais, corroborando a importancia de operadores como o SGB e
DSG para auxiliar no processamento dos dados e revelar padroes em conjuntos de dados
massivos. A analise ressalta a necessidade de solucoes cada vez mais otimizadas, como as
oferecidas pelas evolugdes do SGB e do DSG.

Esses estudos reforcam que o tema tratado neste trabalho esté alinhado as tendéncias e
necessidades atuais, demonstrando sua relevancia tanto em contextos académicos quanto
praticos. Além disso, as solugbes propostas no presente trabalho contribuem diretamente
para o avanco da area ao incorporar inovagoes como o DSG-VPTree, respondendo aos

desafios atuais de eficiéncia e escalabilidade em ambientes de Big Data.
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2.10 Consideracoes

Neste capitulo, foram discutidos diversos conceitos e metodologias fundamentais para
a analise e processamento de grandes volumes de dados, abordando desde o conceito de
Big Data até as técnicas avancadas de particionamento de dados e métodos de acesso
métrico. Inicialmente, foram introduzidos os conceitos basicos de Big Data, destacando a
importancia da andlise de grandes volumes de dados e os desafios associados a extracao de
conhecimento de dados massivos e complexos (DEAN; GHEMAWAT, 2004; ZAHARIA
et al., 2016).

Subsequente a introdugao, a analise de agrupamentos em Big Data foi explorada, com
destaque para métodos como K-Means, CURE e DBSCAN, que sdo essenciais para a
segmentacao e descoberta de padrées em grandes conjuntos de dados (JAIN, 2010). A
busca por similaridade, uma técnica crucial para a recuperacgao eficiente de informacoes,
também foi discutida, incluindo consultas por abrangéncia, k vizinhos mais préximos e a
importancia das fungoes de distancia (ZEZULA et al., 2006).

Algumas técnicas de particionamento de dados em espagos métricos foram detalhadas,
mostrando como o particionamento com pivos e métodos baseados em bolas e hiperpla-
nos podem otimizar a busca por similaridade (SAMET, 2006). Além disso, a eficicia
dos sistemas distribuidos para o processamento de dados massivos foi abordada, desta-
cando paradigmas como MapReduce e plataformas como Apache Hadoop e Spark (DEAN;
GHEMAWAT, 2004; ZAHARIA et al., 2016).

Os métodos de acesso métrico, incluindo VP-Tree, MVP-Tree, M-Tree e GH-Tree,
foram analisados em termos de sua capacidade de otimizar buscas métricas em grandes
volumes de dados (FU et al., 2000; SAMET, 2006). O capitulo também discutiu os
operadores de agrupamento por similaridade em Big Data, como SGB e DSG, ressaltando
seus beneficios e limitagoes (SILVA; AREF; ALI, 2009; TANG et al., 2016; SILVA et al.,
2019).

A relevancia desta pesquisa é justificada pela crescente necessidade de ferramentas
e métodos eficazes para a andlise de grandes volumes de dados em diversos dominios,
incluindo negdcios, ciéncia, saude e tecnologia. Com a explosao da quantidade de da-
dos gerados diariamente, técnicas avancadas de processamento e analise sao essenciais
para extrair valor e insights significativos desses dados. A combina¢do de métodos de
acesso métrico com sistemas distribuidos oferece uma solu¢do robusta para os desafios de
escalabilidade e eficiéncia em Big Data.

Este capitulo estabelece a base tedrica necessaria para os capitulos subsequentes, que
detalharao a implementagao e experimentacao das técnicas discutidas. A integracdo da
VP-Tree ao método DSG seré explorada em profundidade, com uma analise pratica de seu
desempenho e eficacia em ambientes de Big Data. Além disso, estudos de caso e experi-
mentos empiricos serao apresentados para validar a abordagem proposta, proporcionando

uma compreensao completa de sua aplicabilidade e beneficios em contextos reais.
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CAPITULO

Algoritmo de agrupamento por
similaridade em operacoes distribuidas

com Vantage Point Tree
(DSG-VPTree)

O presente capitulo apresenta a proposta do algoritmo DSG-VPTree, desenvolvido
com o intuito de melhorar a eficiéncia e a escalabilidade de operac¢oes de agrupamento em
volumes de dados massivos. A proposta baseia-se na integracao da estrutura de dados
VP-Tree ao método de agrupamento distribuido DSG, resultando em uma solugdao que
melhora significativamente o desempenho das consultas de similaridade em ambientes
distribuidos.

A motivagao da escolha da VP-Tree como componente central da solucao é detalhada,
destacando as caracteristicas que a tornam especialmente adequada para ambientes de
dados massivos. Sao explorados os beneficios esperados da integracdo da VP-Tree ao mé-
todo DSG, incluindo a redugdo do niimero de comparagoes necessarias, a escalabilidade
aprimorada, a eficiéncia nas consultas, a robustez em relacao a dados de alta dimensio-
nalidade e a eficiéncia no uso de memoéria principal.

Além disso, a metodologia do algoritmo DSG-VPTree também é apresentada, in-
cluindo a construgdo da VP-Tree e o processo de busca para o particionamento, a partir
dessa arvore. Também sao descritos os impactos dessa integracao na eficiéncia e no de-
sempenho das operagoes de consulta por similaridade, demonstrando como a estrutura
hierarquica da VP-Tree contribui para acelerar as operagoes e reduzir a sobrecarga com-
putacional.

Ao longo deste capitulo, sdo introduzidos e formalizados os conceitos e métodos
desenvolvidos, com o objetivo de fornecer uma compreensao abrangente do algoritmo
DSG-VPTree e suas contribuicoes para o campo de agrupamento de dados em sistemas
distribuidos.
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3.1 Integracao da Vantage Point Tree ao Método DSG

A VP-Tree é uma estrutura de dados eficiente para busca por similaridade em espa-
¢os métricos. Sua capacidade de particionar o espaco de dados de maneira que grandes
porcoes do espaco de busca possam ser descartadas rapidamente, torna-a ideal para com-
provar a hipdtese deste trabalho. Isso reduz significativamente o nimero de comparagoes
necessarias durante uma consulta, melhorando a eficiéncia do processo de agrupamento
(YTANILOS, 1993).

Além disso, a VP-Tree é particularmente eficaz em ambientes distribuidos, onde a
eficiéncia e a escalabilidade sao essenciais. A sua estrutura hierarquica baseada em pivos
permite que os dados sejam organizados de forma a minimizar a necessidade de comu-
nicacdo entre os nés de processamento, o que é crucial para manter a performance em
sistemas de Big Data (FU et al., 2000).

A escolha da VP-Tree se justifica ndo apenas pelas suas caracteristicas intrinsecas,
como eficiéncia em consultas e compatibilidade com dados de alta dimensionalidade, mas
principalmente pela sua adequacao aos requisitos especificos da aplicacido, como a necessi-
dade de uma estrutura estatica, armazenamento eficiente em meméria principal e integra-
¢ao com o Apache Spark a partir do broadcast para memoria principal. Esta combinagao

de fatores torna a VP-Tree a op¢ao mais indicada para o contexto do DSG-VPTree.

3.1.1 Beneficios esperados da VP-Tree em comparacao com ou-

tras estruturas

A integragao da VP-Tree ao método DSG traz diversos beneficios em comparagdo com

outras estruturas de dados:

1 Reducgao de Comparagoes: A capacidade da VP-Tree de particionar o espago
métrico de maneira eficiente (YIANILOS, 1993) reduz o ntimero de comparagoes
necessarias para encontrar itens semelhantes, o que é fundamental para lidar com

volumes de dados massivos.

1 Eficiéncia de Consulta: A estrutura hierarquica da VP-Tree permite a execucao
rapida de consultas de vizinhanga e abrangéncia (SAMET, 2006), melhorando a

eficiéncia das operacoes de busca por similaridade.

(d Robustez a Dimensionalidade: A VP-Tree é eficaz em lidar com dados de alta
dimensao (FU et al., 2000), uma caracteristica importante para muitas aplicagoes

modernas que envolvem conjuntos de dados complexos e multifacetados.

1 Eficiéncia em Memoria Principal: A VP-Tree é projetada para ser eficiente em

termos de armazenamento e acesso em meméria principal (SAMET, 2006), o que
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a torna ideal para aplicagoes que requerem processamento rapido e eficiente sem

depender de armazenamento em disco.

3.1.2 Metodologia do DSG-VPTree

O operador DSG-VPTree combina os principios do DSG com a estrutura da VP-Tree
para otimizar o agrupamento de dados semelhantes em ambientes distribuidos. A seguir

estdo os principais componentes e processos do DSG-VPTree:

1 Construgao da VP-Tree: Inicialmente, uma arvore tnica e estatica é criada a
partir do conjunto de pivos, que sao organizados em uma estrutura hierarquica
baseada em distancias aos pivos (YIANILOS, 1993), e distribuida entre os nés do

cluster. Cada né possui uma coépia local da mesma VP-Tree.

(1 Consulta Distribuida: Durante a execu¢ao de uma consulta, cada né utiliza sua
cHpia local da VP-Tree para identificar rapidamente os dados relevantes, descartando
grandes porgoes do espago de busca que nao contém resultados pertinentes (SAMET,
2006).

d Agregacao de Resultados: Os resultados das consultas individuais de cada no
sao agregados para formar o resultado final da busca por similaridade. Esta etapa

envolve a comunica¢do minima entre os nés, mantendo a eficiéncia do sistema dis-

tribuido (SILVA et al., 2019).

3.1.3 Impactos na eficiéncia e desempenho das operacoes de

consulta por similaridade

A integracao da VP-Tree ao método DSG tem um impacto significativo na eficiéncia

e desempenho das operacoes de consulta por similaridade:

(d Desempenho Acelerado: A estrutura eficiente da VP-Tree permite que as ope-
ragoes de consulta sejam realizadas de maneira mais rapida (YIANILOS, 1993),

reduzindo o tempo total de processamento.

(1 Escalabilidade Aprimorada: A capacidade da VP-Tree de funcionar bem em
ambientes distribuidos, trabalhando em memoria principal, permite que o operador
DSG-VPTree escale horizontalmente, lidando eficazmente com o aumento do volume
de dados (DEAN; GHEMAWAT, 2004; SAMET, 2006).

1 Redugao de Sobrecarga Computacional: A hierarquia baseada em pivds da
VP-Tree minimiza a necessidade de comparagoes desnecessarias, reduzindo a sobre-

carga computacional e melhorando a utilizagdo dos recursos (SAMET, 2006).
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3.2 Detalhes da Solucao Proposta

O algoritmo DSG, apesar de eficiente em diversos cenarios, apresenta limitacoes em
termos de velocidade de execugdo quando aplicado a grandes volumes de dados. A funcao
getClosestPivot, responsavel por determinar o pivo mais proximo para cada elemento, re-
presenta um gargalo significativo, especialmente porque é executada multiplas vezes para
cada elemento, conforme demonstrado na Figura 6. Primeiro, para identificar o pivd mais
préximo, conforme ilustrado por (a) e (b), e novamente para confirmar esta proximidade
dentro de um limite definido (¢), identificando pontos que fazem parte da janela e por-
tanto também estdo proximos de outros pivos, como mostrado em (c¢). O Algoritmo 1
apresenta a parte do algoritmo principal que é foco do presente trabalho, destacando os
pontos de gargalo nas linhas 3 e 5. Na linha 3 é chamada a funcao getClosestPivot para
identificar o pivo mais préximo ao elemento. Ja da linha 5 a linha 9, é feita a identificagao

de elementos dentro da janela definida por €.

(a) Conjunto de dados (b) Particionamento pelo pivé mais préximo
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(c) Verificagao de ponto dentro da janela (épsilon) de outro pivd

Figura 6 — Particionamento dos dados pelo pivd mais préximo e por janelamento (epsi-
lon).(a) Conjunto de dados inicial onde alguns elementos foram destacados
representando o elemento de busca para encontrar o pivo mais préximo. (b)
Conjunto com os pivos escolhidos de forma aleatéria e o particionamento feito
a partir da distancia do elemento de busca para o elemento de pivé mais pro-
ximo. (c) Apés a primeira busca pelo pivé mais préximo, é feita a verificagao
de distancia para os demais elementos de pivo, buscando distancia dentro de
épsilon que representa elemento dentro da janela de outro pivo. Fonte: Figura
do autor.
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Algoritmo 1 DistSimGrouping

Require: inputData, eps, numPivots, memT

Ensure: similarity groups in inputData
1: pivots < select Pivots(numPivots, input Data) > Partitioning
2: for each record r in a chunk of inputData do
3: P. «+ getClosestPivot(r, pivots)

4: output (P, ) > intermediate output
5: for each pivot p in {pivots — P.} do

6: if (dist(r,p) — dist(r, P.))/2 < eps then

7: output (p,r) > intermediate output
8: end if

9: end for

10: end for > Shuffle: records with same key = partition
11: for each partition P; do > Group Formation
12:

13

14: end for

Para superar essas limitagoes, propomos a integragao da VP-Tree na estrutura do DSG.
A VP-Tree é uma estrutura de dados que permite consultas por similaridade eficientes
e pode ser particularmente util para acelerar a identificacdo de pivos préximos. Apods a
escolha aleatoéria do conjunto de pivos, uma VP-Tree estatica é construida a partir desses
elementos e distribuida aos nos do cluster via mecanismo de broadcast do Apache Spark.
Esse processo garante que cada né receba uma copia tnica e imutavel dessa arvore, que
fica armazenada em memoria principal, permitindo consultas locais sem a necessidade de
comunicagao constante entre os nos, o que reduz drasticamente a laténcia nas operagoes
de busca, conforme descrito por ZAHARIA et al./(2016).

Apesar de apresentar um custo associado a sua construcao, a VP-Tree é extrema-
mente util durante as consultas, permitindo a poda rapida de um numero significativo
de elementos sem a necessidade de recalcular todas as distancias. Esse beneficio deriva
da metodologia de estruturacao dos elementos na VP-Tree: inicialmente, escolhe-se um
elemento como ponto de vantagem. Em seguida, calcula-se a distancia de todos os demais

elementos até este ponto de vantagem (o).

O préximo passo consiste em calcular a mediana dessas distancias. Utilizando essa
mediana g, os elementos sao bipartidos. Conforme demonstrado na Figura 7, aqueles ele-
mentos cuja distancia ¢ igual ou menor que p sdo posicionados no né esquerdo, enquanto
aqueles elementos com distancia maior sao alocados no né direito. Essa divisao estraté-
gica permite consultas eficientes, pois durante uma busca, parte dos elementos pode ser
excluida com base na comparacao de distancias relativas a pu.

A construcao da VP-Tree é completada por meio de um processo recursivo, onde este
método de divisao é aplicado sucessivamente aos nés filhos, até que todos os elementos

estejam adequadamente atribuidos.
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‘ (0, 1)

S2

Figura 7 — Distribui¢ao de dados em uma VP-Tree. Adaptado de (FU et al., 2000)

Algoritmo 2 DistSimGroupingVpTree

Require: inputData, eps, numPivots, memT

Ensure: similarity groups in inputData

pivots < select Pivots(numPivots, input Data)

vptree < createVpTree(pivots, euclidianDist)

for each record r in a chunk of input Data do > Partitioning
P. + getClosestPivot VpTree(r, pivots, vptree, eps)

end for > Shuffle: records with same key = partition

for each partition P; do > Group Formation

end for

A incorporacao da VP-Tree altera tanto o algoritmo principal da DSG quanto a funcao
getClosestPivot. Para resolver o problema proposto, era necessario uma estrutura estatica,
sem exclusdes ou atualizacOes, eficiente em memoria principal e capaz de ser distribuida
para todos os nos do cluster Spark. A VP-Tree foi escolhida por cumprir esses requisitos,
possibilitando a criagdo de uma unica arvore distribuida via broadcast para todos os
noés do cluster. A construcao da arvore é baseada no conjunto de pivos selecionados
aleatoriamente, que corresponde a uma amostra aleatoria do conjunto, cujo tamanho é
determinado pelo usuario no momento da chamada do algoritmo.

O Algoritmo 2 demonstra o algoritmo principal ajustado, onde foi incluido na linha
2 a criacdo da VP-Tree a partir da lista de pivos e de uma funcao euclidiana. Também
é possivel observar, na linha 4, a chamada da funcao que trara o pivo mais proximo e
também fard o tratamento dos elementos contidos na janela definida por €. Essa funcao
utiliza o elemento sendo tratado, a arvore de vantage point criada em memoria principal
e o valor de €. O tratamento de elementos contidos em janela passa a ser efetuado dentro
da funcgao getClosestPivotVpTree, no mesmo lago que o pivé mais proximo, ja garantindo
um ganho de desempenho inicial.

No Algoritmo 3 é possivel verificar que inicialmente é feita a busca pelo vizinho mais

proximo, na linha 1. Essa funcao, retorna o pivd mais proximo ao ponto de pesquisa e a
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Particionamento pelo pivd mais préximo através da VP-Tree

Figura 8 — Particionamento do conjunto de dados através da utilizacao da VP-Tree para
encontrar o vizinho (pivd) mais proximo. Fonte: Figura do autor.
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(a) Verificagdo dos pivos dentro do range (b) Verificagdo de ponto dentro da janela

(Dring) definido para diminuir as (épsilon) de outro pivd

préximas verificagdes de distancia para
determinar pontos de janela

Figura 9 — Particionamento do conjunto de dados através da utilizacao da VP-Tree para
identificar pontos que pertencem as janelas de outros pivos. (a) Verificagdo dos
pivos dentro do range definido por Dring para reduzir as proximas verificagoes.
(b) Verificagao de pontos dentro da janela de outro pivo a partir de um nimero
menor de pivos. Fonte: Figura do autor.

distancia entre os dois, conforme demonstrado na Figura 8. Na Figura 9, é demonstrado
um dos pontos essenciais do trabalho proposto, que inclui o célculo da varidvel Dring,
para efetuar a poda na proxima busca para determinar pontos que sdo préximos a mais
de um pivd, que pode ser vista na linha 3. Nessa busca, a VP-Tree também é utilizada,
recebendo além do ponto de pesquisa, um valor de range definido por Dring, conforme
pode ser visto em (a). Para melhorar o desempenho dessa verificagao de pontos presentes
em mais de uma parti¢ao, a variavel Dring representa o valor de 2 vezes € mais o valor da
distancia entre o ponto e seu vizinho mais préoximo, identificado no passo anterior. Como
pode ser observado na Figura 10, através dessa variavel, é possivel definir um limite de

poda de pontos para a proxima busca por janelamento. Dessa forma, na linha 4, onde
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é feito a busca pelos vizinhos pertencentes a janela, também demonstrando na Figura 9
em (b), a quantidade de pivos é determinada pela busca por abrangéncia limitada pelo
raio determinado por Dring, ou seja, apenas os pivos dentro da distancia definida por
Dring terao sua distancia verificada para entrar no agrupamento. Essa poda remove da
busca, aqueles pivos muito distantes do ponto de busca, gerando um ganho muito grande

no desempenho do algoritmo.

Algoritmo 3 GetClosestPivotVpTree
Require: r, vptree, eps
Ensure: closest pivots

1: P.,D. <+ getV PTreeNearestNeighbor(r,vptree)

2: output (P.,r) > intermediate output
3: Dring < (2 x €) + D,

4: pivotsRing < get AllInRange(vptree, Dring)

5: for each pivot p in {pivotsRing — P.} do

6: if (dist(r,p) — dist(r, P.))/2 < € then

7: output (p, ) > intermediate output
8: end if

9: end for

«, Dring=(2x §) + d(4,p3)

P,®

Figura 10 — Calculo de distancia para poda de busca por abrangéncia. Fonte: Figura do
autor.

Espera-se que a integracao da VP-Tree reduza a complexidade de tempo da func¢ao
getClosestPivot de O(n) para O(logn) em média, considerando a eficiéncia tipica das ar-
vores de vantage point em cenarios de busca dimensional. Esta melhoria pode resultar em
uma reducao significativa no tempo total de processamento, especialmente em conjuntos
de dados massivos onde o niimero de elementos e pivos é grande. Adicionalmente, a redu-
¢ao do tempo de busca contribui para uma menor utilizacdo de recursos computacionais,

como CPU e memoria, otimizando o uso da infraestrutura de computacao distribuida.
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3.3 Construcao da VP-Tree

A construgao da VP-Tree comeca apés a selecao do conjunto de pivos, que sao escolhi-
dos aleatoriamente a partir do conjunto de dados inicial. O usuario do algoritmo define o
nimero de pivos com os quais deseja particionar o conjunto inicial. Esses pivos servirao
como pontos de referéncia para a criacao da VP-Tree, facilitando a busca pelos vizinhos
mais préoximos. Apos a selecdo dos pivos, o processo de construcao da VP-Tree é iniciado,
conforme descrito a seguir.

A construcao da VP-Tree envolve a selegdo de um ponto de referéncia (pivd) e a divisao
dos dados em subparticoes com base nas distancias calculadas a partir desse pivo. Esta
abordagem hierarquica permite a reducao significativa do espago de busca, melhorando a
eficiéncia das operacoes de consulta.

Os passos para Construgao da VP-Tree sao apresentados abaixo e demonstrados pelo

Algoritmo 4:

1. Selegao do Pivo: Selecionar um ponto de referéncia (pivd) a partir do conjunto de

dados.

2. Célculo das Distancias: Calcular as distancias de todos os outros pontos em relacao

a0 pivo.
3. Determinacao da Mediana: Determinar a mediana das distancias calculadas.

4. Divisao dos Dados: Dividir os dados em duas subparti¢cbes: pontos dentro da me-

diana e pontos fora da mediana.

5. Recursao: Aplicar recursivamente os passos 1 a 4 para as subparticoes até que cada

particao contenha um tnico ponto ou esteja vazia.

Algoritmo 4 Construgao da VP-Tree
Require: points, distF'n
Ensure: vantage point tree
1: function BUILDVPTREE(points, distFn)
2: VP = SELECTVANTAGEPOINT(points)
pivotIndex = vp.index
pivot = vp.coordinates
distances = CALCULATEDISTANCES(points, pivot, distFn)
median = FINDMEDIAN(distances)
{leftPoints, rightPoints} = PARTITIONPOINTS(points, distances, median)
leftTree = BUILDVPTREE(leftPoints, distFn)
rightTree = BUILDVPTREE(rightPoints, distFn)
10: return new VpTreeNode(pivotIndex, pivot, median, leftTree, rightTree)
11: end function
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3.4 Busca na VP-Tree pelo vizinho mais préximo

A busca na VP-Tree pelo vizinho mais proximo utiliza a propriedade hierarquica da
arvore para localizar rapidamente os pontos mais proximos do ponto de consulta. O
algoritmo de busca compara a distancia do ponto de consulta ao pivd em cada né e decide
recursivamente qual subarvore explorar com base na distancia calculada e na mediana do

no.

Algoritmo 5 Busca na VP-Tree
1: function NEARESTNEIGHBORSEARCH (query, tree, distFn)
2 return NNRECURSIVE(query, tree, distFn, Double MAX_V ALUE)
3: end function
4: function NNRECURSIVE(query, node, distFn, bestDistance)
5
6

distanceToPivot = CALCULATEDISTANCE(query, node.pivot, distFn)
bestResult = UPDATEBESTRESULT(node.pivotIndex, node.pivot, distanceToPi-
vot, bestDistance)
7 if distanceToPivot < bestDistance then

8: bestDistance = distanceToPivot

9: end if

10: if distanceToPivot < node.median then
11: closerNode = node.left

12: fartherNode = node.right

13: else

14: closerNode = node.right

15: fartherNode = node.left

16: end if
17: closerResult = NNRECURSIVE(query, closerNode, distFn, bestDistance)

18: if closerResult is not null and closerResult.distance < bestDistance then

19: bestResult = closerResult

20: bestDistance = closerResult.distance

21: end if

22: if distanceToPivot - bestDistance <= node.median then

23: fartherResult = NNRECURSIVE(query, fartherNode, distFn, bestDistance)
24: if fartherResult is not null and fartherResult.distance < bestDistance then
25: bestResult = fartherResult

26: end if

27: end if

28: return bestResult

29: end function

Os passos para busca na VP-Tree sao apresentados abaixo e demonstrados pelo Algo-

ritmo b:

1. Calcular a Distancia ao Pivo: Calcular a distancia d entre o ponto de consulta e o

pivo do no atual.
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2. Atualizar o Melhor Resultado: Atualizar o melhor resultado se a distancia d for

menor que a melhor distancia conhecida.

3. Decisao de Recursdo: Decidir qual subarvore explorar (esquerda ou direita) com

base na comparacao de d com a mediana.

4. Busca na Subarvore Mais Proxima: Buscar recursivamente na subarvore mais pro-

xima.

5. Verificagdo da Subarvore Mais Distante: Se a busca na subarvore mais préxima nao

for suficiente, verificar a subarvore mais distante.

3.5 Busca por abrangéncia na VP-Tree

A busca por abrangéncia (range query) na VP-Tree visa encontrar todos os elementos
que estao dentro de uma determinada distancia (raio) a partir de um elemento de consulta.
Esse tipo de consulta é especialmente 1til para identificar todos os elementos em um espago
métrico que satisfazem um critério de proximidade especifico.

Os passos para busca por abrangéncia na VP-Tree sao apresentados no Algoritmo 6:

1. Calcular a Distancia ao Pivo: Calcular a distancia d entre o ponto de consulta e o

pivo do né atual.

2. Verificar Inclusao no Range: Incluir o pivd no resultado se a distancia d for menor

ou igual ao raio especificado.

3. Decisao de Recursao: Determinar qual subarvore explorar primeiro (esquerda ou

direita) com base na comparagao de d com a mediana do no.

4. Busca na Subarvore Mais Proxima: Recursivamente buscar na subarvore mais pré-

xima.

5. Verificagdo da Subarvore Mais Distante: Se a distancia do pivd menos o raio espe-
cificado for menor ou igual a mediana, verificar a subarvore mais distante, pois ela

pode conter pontos dentro do range.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi detalhado o processo de integracao da estrutura de dados VP-Tree
ao operador DSG, resultando na proposta do DSG-VPTree. A abordagem explorou as

vantagens da VP-Tree, como sua eficiéncia em particionamento de dados em espagos
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Algoritmo 6 Busca por abrangéncia definida na VP-Tree

1: function RANGESEARCH(query, tree, mazxDistance, distFn)

2: neighbors = NEW(List)

3: RANGERECURSIVE(query, tree, maxDistance, neighbors, distFn)

4: return neighbors

5: end function

6: function RANGERECURSIVE(query, node, maxDistance, neighbors, dist F'n)
7: distanceToPivot = CALCULATEDISTANCE(query, node.pivot, distFn)

8: if distanceToPivot < maxDistance then

9: neighbors.add((distanceToPivot, node.pivot))

10: end if

11: if distanceToPivot < node.median then

12: RANGERECURSIVE(query, node.left, maxDistance, neighbors, distFn)
13: if distanceToPivot + maxDistance > node.median then

14: RANGERECURSIVE(query, node.right, maxDistance, neighbors, distFn)
15: end if

16: else

17: RANGERECURSIVE(query, node.right, maxDistance, neighbors, distFn)
18: if distanceToPivot - maxDistance < node.median then

19: RANGERECURSIVE(query, node.left, maxDistance, neighbors, distFn)
20: end if

21: end if

22: end function

métricos de alta dimensionalidade e sua capacidade de reduzir a quantidade de calculos
em consultas por similaridade.

Além disso, a metodologia apresentada indica que a utilizacdo da VP-Tree pode oti-
mizar operacoes criticas, como a busca por vizinhos mais préximos e o particionamento
eficiente de volumes de dados massivos, contribuindo para a escalabilidade e melhor de-
sempenho do operador DSG. Também foram fornecidos detalhes sobre a construcao e a
utilizagao da estrutura no ambiente distribuido Apache Spark.

Esses avancos tedricos e metodologicos fornecem a base para a realizagao dos experi-
mentos apresentados no proximo capitulo, nos quais sera avaliado o impacto pratico do
DSG-VPTree em cendrios com diferentes dimensoes e volumes de dados. Assim, este ca-
pitulo consolida a proposta metodoldgica do trabalho, destacando sua contribuicao para

a melhoria nas técnicas de agrupamento por similaridade em sistemas distribuidos.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos realizados e a analise dos resultados
obtidos com o objetivo de validar a eficicia da incorporacao da VP-Tree no algoritmo
DSG. Inicialmente, descrevemos o método utilizado para a avaliacao, incluindo as confi-
guracoes do ambiente de teste e os parametros experimentais. Em seguida, detalhamos os
resultados dos experimentos conduzidos, comparando o desempenho do DSG tradicional
com a versao aprimorada DSG-VPTree em diferentes cenéarios. Por fim, apresentamos uma
avaliacao critica dos resultados, destacando os beneficios e as limitagoes da abordagem

proposta.

4.1 Meétodo para a Avaliacao

Os experimentos foram conduzidos utilizando Hadoop versao 3.3.6 e Spark versao 3.5.1,
e Linux kernel versao 5.4 virtualizado com KVM. O cluster consiste de um n6 mestre e
cinco nés de trabalho. Todos os nos estao equipados com dois processadores Intel Xeon
Quad-Core com frequéncia de 2.4 GHz (8 cores). O né mestre tem 48 GB de memoria
RAM e 8 TB de espaco em disco, enquanto os nos de trabalho tém 24 GB de memoria
RAM e 1 TB de espago em disco.

Embora esse ambiente tenha sido adequado para testar conjuntos de dados de ta-
manho moderado, ele apresentou limitagoes significativas quando se tratou de processar
conjuntos de dados maiores. Para esses testes mais exigentes, era necessario um am-
biente mais robusto com recursos computacionais mais avancados, como nés com mais
ntcleos de processamento, maior quantidade de meméria RAM e maior capacidade de

armazenamento.

A falta de disponibilidade de um ambiente com essas especificacbes mais elevadas
limitou a extensao dos testes que puderam ser realizados. Essa limitagdo impactou di-
retamente a capacidade de executar testes em escala maior e avaliar completamente o

desempenho do DSG-VPTree sob condigoes de alta carga e grande volume de dados. No
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entanto, os testes realizados foram suficientes para comprovar grande parte dos objetivos
almejados.

Apesar das restricoes do ambiente, foi possivel observar melhorias significativas no
desempenho do DSG-VPTree em comparacao com o DSG, especialmente em termos de
tempo de execucao e uso de recursos computacionais para os conjuntos de dados testados.
Essas melhorias sao indicativas do potencial do DSG-VPTree para ambientes de producao,
onde a disponibilidade de recursos nao ¢ uma limitacao tao severa.

Para a avaliacao, utilizou-se um gerador de dados sintéticos configurado para simular
diversas condicoes de teste, o mesmo utilizado para os testes do DSG no artigo pu-
blicado anteriormente. A intencdo era reproduzir exatamente os mesmos experimentos
documentados no estudo anterior, garantindo assim a confiabilidade e a comparabili-
dade dos resultados. Os dados gerados representavam grupos de similaridade em espagos
multidimensionais (de 64D a 256D), com a separagao entre grupos definida por 2 * e.
Essa abordagem permitiu verificar a consisténcia dos resultados entre o DSG original e
o DSG-VPTree sob condigoes controladas e bem documentadas, assegurando que qual-
quer melhoria de desempenho observada fosse devida as otimizagoes introduzidas, e nao
a variacoes no ambiente de teste.

Para a realizacao dos experimentos, os parametros gerais do algoritmo foram:
1 Funcao de Distancia: Euclidiana

1 Fator de escala: SFN onde cada conjunto de dados continha aproximadamente

200.000 registros multiplicados por N.
[ Numero de pivos: 40 x N (SFN)
0 Limiar de parti¢ao (threshold): 50.000
[ Limiar de janela (Epsilon): 100
1 Dimensoes: 64 a 256

Os testes foram executados a partir do spark-submit, no modo deploy client. Cada
registro foi replicado de uma a trés vezes para testar a robustez dos algoritmos frente a

duplicagoes.

4.2 Experimentos

Os experimentos focaram em avaliar a eficiéncia do processamento e a acuracia na for-
macao de grupos de similaridade. Comparou-se o desempenho do DSG e do DSG-VPTree
em termos de tempo de execucao e utilizacdo de recursos, além de verificar a integri-
dade dos grupos formados em presenca de variagoes de dimensionalidade e tamanho do

conjunto de dados.
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4.2.1 Validacao da formacao de Grupos de Similaridade

Os resultados dos experimentos sao apresentados nas tabelas a seguir. As tabelas
mostram o nimero de grupos de similaridade identificados e o tempo total de execucao
para os algoritmos DSG e DSG-VPTree, incluindo a construgao da arvore VP-Tree, em

diferentes cenérios.

Tabela 3 — Resultados do Experimento: niimero de grupos identificados com 64 dimensoes
e com o aumento do fator de escala. Fonte: Tabela do autor.

SEN  Numero de Pivos DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execugao (s) Grupos Identificados Tempo de Execugao (s)
1 40 2696 24 2696 22
2 80 5392 28 5392 28
3 120 8078 39 8078 35
4 160 10762 44 10762 37
5 200 13455 60 13455 49
6 240 16133 68 16133 50
7 280 18817 83 18817 60
8 320 21484 93 21484 61
9 360 24163 112 24163 73
10 400 26862 122 26862 74

Na Tabela 3, observa-se os resultados do experimento com o aumento do fator de
escala (SFN). Os dados mostram que o tempo de execu¢ao do DSG-VPTree é consisten-
temente menor do que o do DSG para a grande maioria dos valores de SFN. Além disso,
o niumero de grupos de similaridade identificados ¢ idéntico para ambos os algoritmos,
demonstrando que a integridade dos resultados foi preservada. Isso indica que a otimi-
zagao introduzida pela VP-Tree melhora o tempo de processamento sem comprometer a

qualidade dos resultados.

Tabela 4 — Resultados do Experimento: nimero de grupos identificados com SF10, com
o aumento do nimero de dimensoes. Fonte: Tabela do autor.

Dimensoes Numero de Pivos DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execugdo (s) Grupos Identificados Tempo de Execugao (s)
64 400 26862 122 26862 75
96 400 26829 170 26829 100
128 400 26835 223 26835 125
160 400 26841 272 26841 151
192 400 26876 317 26876 173
224 400 26854 364 26854 197
256 400 26871 419 26871 231

Na Tabela 4 estao os resultados com o aumento do niimero de dimensoes. Novamente, o
DSG-VPTree demonstra um tempo de execugao significativamente menor em comparacao
ao DSG, enquanto o niimero de grupos de similaridade identificados permanece igual para
ambos os algoritmos. Esse resultado reforca que a incorporagao da VP-Tree otimiza o
desempenho do algoritmo sem alterar a precisao dos resultados, mesmo em espagos de

alta dimensionalidade.
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Tabela 5 — Resultados do Experimento: nimero de grupos identificados com SF10 e 64
dimensoes, com o aumento do nimero de pivos. Fonte: Tabela do autor.

Numero de Pivos DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execucdo (s) Grupos Identificados Tempo de Execugao (s)
400 26862 126 26862 79
500 26862 137 26862 81
600 26862 149 26862 80
700 26862 161 26862 78
800 26862 172 26862 79
900 26862 187 26862 80
1000 26862 198 26862 80
1100 26862 209 26862 82
1200 26862 222 26862 83
1300 26862 236 26862 84
1400 26862 246 26862 83
1500 26862 259 26862 86
1600 26862 271 26862 85
1700 26862 284 26862 83
1800 26862 297 26862 87
1900 26862 309 26862 85
2000 26862 317 26862 86

Na Tabela 5 sao demonstrados os resultados com o aumento do nimero de pivos
para 64 dimensoes. Observa-se que o DSG-VPTree continua a apresentar um tempo de
execucao menor do que o DSG, independentemente do niimero de pivos. O nimero de
grupos de similaridade identificados permanece o mesmo, evidenciando que a precisao do

algoritmo nao foi afetada pelas otimizacoes introduzidas.

Tabela 6 — Resultados do Experimento: nimero de grupos identificados com SF10 e 192
dimensoes, com o aumento do nimero de pivos. Fonte: Tabela do autor.

Numero de Pivos DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execucio (s) Grupos Identificados Tempo de Execugao (s)
100 26876 259 26876 205
200 26876 242 26876 176
300 26876 282 26876 174
400 26876 315 26876 175
500 26876 354 26876 176
600 26876 394 26876 177
700 26876 431 26876 179
800 26876 470 26876 179
900 26876 512 26876 180
1000 26876 548 26876 178
1100 26876 587 26876 181
1200 26876 626 26876 184
1300 26876 671 26876 179
1400 26876 709 26876 182
1500 26876 753 26876 182
1600 26876 800 26876 183
1700 26876 847 26876 184
1800 26876 900 26876 189
1900 26876 953 26876 188
2000 26876 1004 26876 188

Por fim, na Tabela 6 exibe-se os resultados do experimento com o aumento do niimero
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de pivos para 192 dimensoes. Mais uma vez, o DSG-VPTree supera o DSG em termos de
tempo de execugao, enquanto mantém a consisténcia no nimero de grupos de similaridade
identificados. Isso reafirma a eficiéncia da VP-Tree na otimizagao do algoritmo DSG, sem
comprometer a integridade dos resultados.

Os resultados apresentados nas tabelas acima indicam claramente que a incorporagao
da VP-Tree ao algoritmo DSG resulta em uma melhoria significativa no tempo de execu-
¢do, sem impactar a acuracia na formacao de grupos de similaridade. O fato de o niimero
de grupos de similaridade identificados ser idéntico em ambos os algoritmos demonstra
que a otimizacao foi bem-sucedida em manter a integridade dos resultados. Essa otimiza-
¢ao ¢ atribuida a eficiéncia da VP-Tree em reduzir o nimero de comparagoes necessarias
durante as buscas por similaridade, especialmente em cenarios de alta dimensionalidade
e grande volume de dados.

Além disso, a preservacdo do numero de grupos de similaridade identificados indica
que o algoritmo principal foi mantido inalterado, com as melhorias focadas nos pontos de
otimizacao para reduzir o tempo de processamento. Com isso, podemos efetuar as compa-
ragoes entre os dois algoritmos com a certeza de estar reproduzindo praticamente o mesmo
c6digo, exceto pelas melhorias implementadas. Essas melhorias fazem do DSG-VPTree
uma abordagem promissora para aplica¢goes em ambientes de produgao, onde a eficiéncia

e a escalabilidade sdo cruciais.

4.2.2 Validacao do Tempo de Processamento

Eps:100, Pivs: 40*SF#, Thres: 50k, 64D

140 | | | | | |
120
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40

Execution Time (seconds)
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Scale Factor
DSG —&— DSG-VpTree —>¢—

Figura 11 — Tempo de execugdo com o aumento de tamanho do conjunto de dados. Fonte:
Figura do autor.

Aumento do fator de escala. Observa-se, na Figura 11, o comportamento dos

dois algoritmos a medida que o fator de escala aumenta. Nesse experimento, o valor de
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epsilon foi fixado em 100 e o niimero de dimensbdes em 64D. Até 1.000.000 de registros
(SF5), o tempo de execugao para ambos os algoritmos permanece comparativamente pro-
ximo, mostrando um aumento gradual. Entretanto, a partir de 1.200.000 registros (SF6),
observa-se que o tempo de execugdo para o DSG comecga a crescer mais rapidamente,
alcangando um tempo 40% maior que o do DSG-VPTree quando expandido para SF10.
Avaliando as fungoes do grafico e suas derivadas, é possivel notar que conforme o nimero
de registros (SF) aumenta, o tempo de execu¢ao da DSG aumenta linearmente em fungao

de uma constante maior que do DSG-VPTree.

Eps:100, Pivs: 40*SF#, Thres: 50k, SF10

500 T T T T T

Execution Time (seconds)

64 96 128 160 192 224 256
Dimensions
DSG —O— DSG-VpTree —>—

Figura 12 — Tempo de execuc¢ao com o aumento de nimero de dimensoes. Fonte: Figura
do autor.

Aumento do nimero de dimensées. Os experimentos foram realizados fixando
o fator de escala em SF10, epsilon em 100, enquanto o niimero de dimensoes foi variado
de 64D a 256D. Conforme demonstrado na Figura 12, o tempo de execugao para ambos
os algoritmos aumenta com o nimero de dimensoes. No entanto, o aumento no tempo
de execucao do DSG-VPTree é mais moderado em comparacao com o DSG tradicional.
Notavelmente, com 256 dimensdes, o tempo de execugao do DSG ¢ aproximadamente o
dobro do tempo necessario para o DSG-VPTree, sugerindo que o DSG-VPTree estd mais
preparado para lidar com contextos de alta dimensionalidade. Com a andlise das fungoes
do gréfico e suas derivadas, é possivel notar que o tempo de execucao da DSG possui
um crescimento mais rapido comparado ao tempo da DSG-VPTree. Mostra ainda que a
DSG-VPTree cresce de maneira mais controlada e linear.

Aumento do niimero de pivos. Realizaram-se experimentos variando o nimero de
pivos em duas configuracoes distintas: 64 dimensoes e 192 dimensoes. Em ambos os casos,
os valores de epsilon foram mantidos constantes em 100, o limiar de particdo em 50000
e o fator de escala em SF10. Conforme ilustrado na Figura 13, observa-se que, para as

duas configuragdes dimensionais testadas, o DSG-VPTree apresenta um desempenho mais
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Figura 13 — Tempo de execugao com aumento de nimero de pivos. Fonte: Figura do
autor.

estavel e uma melhor escalabilidade. Nas configuracoes de 192 dimensoes, a medida que
o numero de pivos aumenta, o DSG-VPTree tem tempo de execucao constante, enquanto
o DSG tem um aumento de tempo que cresce linearmente com o numero de pivos. Ao
analisar as fungoes dos graficos e suas derivadas, verifica-se que o DSG tem um ponto
de inflexao a partir do qual o aumento no nimero de partigoes resulta em aumento no
tempo de processamento, enquanto o DSG-VPTree exibe um comportamento constante.
Esse experimento evidencia os beneficios proporcionados pela utilizacdo de uma arvore
vantage-point. Mesmo com o aumento da quantidade de pivos, estes sao eficientemente
indexados na arvore, o que melhora significativamente a eficiéncia das buscas. Isso ocorre

principalmente devido a poda de elementos nao candidatos durante a busca por pontos na
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janela, o que reduz o nimero de comparagoes necessarias e acelera o processo de busca.

4.3 Avaliacao dos Resultados

A avaliagao dos resultados dos experimentos confirma a hipétese de que a incorporacao
da VP-Tree no algoritmo DSG oferece vantagens significativas em termos de eficiéncia e
escalabilidade. Os testes demonstraram que o DSG-VPTree nao apenas mantém a inte-
gridade dos grupos de similaridade formados, considerando sua quantidade, mas também
opera de maneira mais eficiente em termos de tempo de execugao, especialmente em ce-
narios de alta dimensionalidade e volume de dados massivos. Contudo, é importante
notar que, embora o DSG-VPTree tenha mostrado melhorias consideraveis, ha limitagoes
a serem consideradas, como a dependéncia da escolha do ntimero de pivos e o impacto do
tamanho da amostra na construgao da arvore. Futuras pesquisas podem explorar técni-
cas avancadas de selecao de pivos e estratégias de balanceamento de carga para otimizar

ainda mais o desempenho do algoritmo em diferentes contextos.

4.4 Consideracoes Finais

O capitulo apresentou a avaliacao dos experimentos do operador DSG-VPTree, desta-
cando sua eficiéncia em operagoes de agrupamento por similaridade em ambientes distri-
buidos. Os experimentos permitiram validar aspectos importantes do operador, como o
desempenho em termos de tempo de processamento, formagao de grupos de similaridade
e escalabilidade em cenarios de alta dimensionalidade.

Os resultados demonstraram que o DSG-VPTree superou o operador DSG em até
40% no tempo de execucao, mantendo a integridade dos grupos de similaridade formados,
considerando sua quantidade. Essa melhoria deve-se a utilizagao eficiente da estrutura
VP-Tree, que reduz a sobrecarga computacional ao minimizar a necessidade de compa-
ragoes redundantes durante o particionamento dos dados e a execucao das buscas por
similaridade.

Esses resultados corroboram a hipdtese inicial do trabalho, reafirmando o potencial
do DSG-VPTree como uma soluc¢ao escalavel para particionamento de dados com pivos
no Apache Spark para busca por similaridade em Big Data. A partir desse resultado, o
proximo capitulo sintetizara as contribui¢oes gerais do trabalho, destacando sua relevancia

académica e pratica, além de apontar perspectivas para pesquisas futuras.
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Conclusao

Este trabalho introduziu o DSG-VPTree, uma evolucao significativa do algoritmo DSG
que incorpora a estrutura de dados VP-Tree para melhorar o desempenho do particio-
namento de dados e aprimorar as operagoes de busca por similaridade em conjuntos de
dados de grande escala. A implementacdo proposta provou ser notavelmente superior
em termos de velocidade quando comparada ao DSG, demonstrando um desempenho até
40% melhor em contextos de alta dimensionalidade e grandes volumes de dados, conforme
evidenciado pelos testes de desempenho extensivos.

Avaliando todos os experimentos e os resultados obtidos, é possivel notar que os se-

guintes objetivos foram atingidos:

1. O desenvolvimento do DSG-VPTree conseguiu melhorar o particionamento dos da-

dos, utilizando a VP-Tree para criar particoes de forma mais otimizada e eficiente.

2. A pesquisa demonstrou que a adigao da VP-Tree ao operador DSG, o tornou mais
eficiente na organizacao de dados em espagos métricos, proporcionando uma redugao
significativa no tempo de busca devido a sua capacidade de eliminar rapidamente

grandes porgoes do espago de busca.

3. Os resultados experimentais mostraram que o DSG-VPTree supera o DSG em ter-
mos de tempo de execugao, especialmente em conjuntos de dados de alta dimensio-
nalidade. A integridade dos grupos de similaridade também foi mantida, ao verificar

sua quantidade, confirmando a eficicia do novo método.

4. Foi fornecida uma abordagem detalhada e clara para a implementacao do DSG-VPTree
no Apache Spark, mostrando cada etapa do processo. A avaliacdo demonstrou que
a implementacao no Spark resultou em uma laténcia menor e maior eficiéncia nas

operacoes de busca.

5. A avaliagdo do impacto da VP-Tree mostrou melhorias significativas no desempe-
nho das operagoes de busca por similaridade, independentemente das condigoes de

dimensionalidade e tamanho do conjunto de dados.
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Também é possivel verificar que as perguntas norteadoras da pesquisa foram respondi-
das: (1) A VP-Tree foi integrada ao DSG criando uma estrutura hierarquica que permite
o particionamento eficiente do espago de dados, reduzindo o niimero de comparagodes ne-
cessarias; (2) Os experimentos confirmaram que a VP-Tree melhora o desempenho do
DSG em termos de tempo de execucao por diminuir a quantidade de calculos necessarios;
(3) O detalhamento da implementagdo incluem a construcao e distribuicao da VP-Tree
entre os noés do cluster, otimizando a distribuicao de carga e minimizando a laténcia das
operacoes de busca.

A presente pesquisa atingiu os objetivos propostos, demonstrando melhorias importan-
tes no particionamento de dados e nas operagoes de busca por similaridade em conjuntos
de dados massivos. A integragdo da VP-Tree ao DSG proporcionou um método mais
eficiente, contribuindo para a evolug¢ao das técnicas de particionamento de dados com
pivos para andlise em Big Data. As perguntas norteadoras da pesquisa também foram
respondidas de maneira satisfatéria, evidenciando a eficacia da abordagem proposta.

Em conclusao, o DSG-VPTree representa um avanco significativo na analise de Big
Data, proporcionando uma ferramenta robusta para o agrupamento de dados por similari-
dade. Este trabalho nao apenas demonstra a viabilidade de usar a VP-Tree para melhorar
o desempenho das operagoes de agrupamento, mas também abre novas perspectivas para

a pesquisa e aplicacao pratica em ambientes de computacao distribuida.

5.1 Principais Contribuicoes

A hipotese que guiou este trabalho postulava que a inclusao de estruturas de indexa-
¢ao métricas no particionamento dos dados, por meio de um algoritmo de custo linear,
poderia melhorar significativamente o desempenho das operag¢oes de busca por similari-
dade, reduzindo o tempo de computagao necessario para o processamento de operagoes
de agrupamento por similaridade. Os resultados experimentais confirmaram essa hipé-
tese, demonstrando que a integragdo da VP-Tree ao método DSG resultou em ganhos
substanciais de eficiéncia e escalabilidade.

As principais contribuigoes trazidas pelo estudo estao listadas abaixo:

1. Novo Algoritmo para Particionamento de Dados Complexos: O novo algo-
ritmo demonstrou ser eficiente no particionamento de dados com pivos e pode ser

utilizado em outros operadores que necessitam melhorar seu desempenho.

2. Otimizacao do Particionamento de Dados: O uso da VP-Tree permitiu a
otimizacao do particionamento de dados com pivos, mitigando as limitacoes de
escalabilidade e melhorando o desempenho das operagoes de busca por similaridade,

com a reducao da quantidade de calculos de distancia entre elementos.
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3. Implementacao no Apache Spark: Foram fornecidas instrugdes para a imple-

mentagao do DSG-VPTree no ambiente Apache Spark. Os detalhes fornecidos in-

cluiram o processo de construcao e distribuicao da VP-Tree entre os nds do cluster.

. Disponibilizacao de Cdédigo: O cdédigo fonte e o conjunto de dados foi dispo-

nibilizado no GitHub ! para que a pesquisa tenha maior transparéncia e repro-
dutibilidade. O compartilhamento do c6édigo permite que outros pesquisadores e
profissionais possam verificar os resultados, replicar os experimentos e utilizar as
metodologias desenvolvidas em seus proprios trabalhos. Além disso, facilita a co-
laboracao e o avango continuo da pesquisa na area, permitindo que melhorias e

adaptacoes possam ser implementadas por uma comunidade mais ampla.

5.2 Trabalhos Futuros

Os experimentos realizados mostraram que o DSG-VPTree apresenta uma performance

superior em diversas métricas quando comparado ao DSG. No entanto, algumas areas

ainda apresentam oportunidades para melhorias:

. Otimizacao do Processo de Selecao de Pivos: A selecao de pivos é um com-

ponente critico para a eficaicia da VP-Tree. Em trabalhos futuros, podem ser inves-
tigadas técnicas mais avancadas de selecao de pivos que minimizem o custo compu-

tacional e maximizem a eficiéncia da estrutura de dados.

. Reducao da Laténcia de Comunicagcao: A comunicac¢ao entre nés durante as

operacoes de busca pode introduzir laténcias significativas. Futuras pesquisas po-
dem focar em técnicas de reducgao de laténcia, como compressao de dados, protocolos
de comunicac¢ao mais eficientes ou até mesmo métodos que minimizem a necessidade

de comunicacao.

. Escalabilidade em Ambientes Heterogéneos: Testar e adaptar o DSG-VPTree

para funcionar eficientemente em ambientes de computacao heterogéneos, onde os
nos do cluster possuem capacidades e recursos variados, pode ser um caminho im-

portante para garantir a aplicabilidade universal do método.

. Exploracao de Técnicas de Aprendizado de Maquina: Integrar técnicas

de aprendizado de maquina para melhorar a selecao de pivos e a organizacao da
VP-Tree, utilizando algoritmos que aprendam com os dados histéricos e ajustem

automaticamente os parametros do sistema.

. Avaliagao em Diferentes Plataformas de Processamento: Ampliar a avalia-

cdo do DSG-VPTree em diversas plataformas de processamento distribuido, como

1

https://github.com/asilva-dados/DSG-VPTree
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Apache Flink e Google Dataflow, para identificar vantagens e desvantagens em cada

ambiente e adaptar o método as especificidades de cada plataforma.

. Exploracdao do DuckDB ? para Otimizacao: Avaliar a utilizacdo do DuckDB

para otimizar a selecao de pivos, reduzir a laténcia de comunicacao através de pré-
processamento local de dados e testar a escalabilidade em ambientes heterogéneos.
Além disso, avaliar o desempenho do DSG-VPTree com DuckDB em conjunto com
outras plataformas de processamento distribuido pode fornecer insights valiosos so-

bre a adaptabilidade e eficiéncia do método proposto.

. Desenvolvimento de Ferramentas de Visualizagao: Criar ferramentas de vi-

sualizacao para analisar os resultados dos agrupamentos de similaridade, permitindo
uma compreensao mais intuitiva dos dados e facilitando a tomada de decisdes ba-

seada em insights visuais.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

O operador desenvolvido nessa dissertacao foi publicado e apresentando no 39¢ Sim-

posio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2024) (SILVA; RAZENTE, 2024) como artigo

completo, intitulado "Desempenho de operacoes distribuidas de agrupamento por simila-

ridade em dados de alta dimensionalidade por meio da VP-Tree”. O artigo foi apresentado

em Floriandpolis, na sessao Best Papers e recebeu Mencao Honrosa.

2

O DuckDB é um sistema de gerenciamento de banco de dados orientado a colunas, projetado para
executar consultas analiticas de forma eficiente em sistemas distribuidos. Ele oferece suporte com-
pleto a linguagem SQL e é otimizado para processamento em memoria, permitindo analises rapidas e
escaldveis. Mais informagdes estdo disponiveis em: <https://duckdb.org>.
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