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Resumo

A prevalência de Big Data apresenta desafios significativos para a extração de conheci-
mento de grandes volumes de dados complexos. A análise de agrupamentos, crucial para
identificar padrões e similaridades, utiliza técnicas como a busca e junção por similari-
dade, essencial para consultas baseadas em relações intrínsecas dos dados. No entanto, a
alta dimensionalidade e o volume massivo de dados tornam essas operações computacio-
nalmente caras. Sistemas distribuídos, como Apache Hadoop e Spark, têm sido implemen-
tados para melhorar o desempenho dessas análises. Técnicas de particionamento e poda,
juntamente com métodos baseados em dissimilaridade, como funções de distância, são fun-
damentais para otimizar a manipulação dos dados. Recentemente, o operador Similarity
Group-By (SGB) e sua evolução, o Distributed Similarity Grouping (DSG), têm mos-
trado avanços significativos, permitindo a computação de agrupamentos por similaridade
em plataformas distribuídas. Contudo, a crescente demanda por análises mais rápidas
e precisas requer melhorias contínuas. Neste contexto, propõe-se o operador Distributed
Similarity Grouping with Vantage Point Tree (DSG-VPTree), uma inovação que integra
a estrutura de dados Vantage Point Tree (VP-Tree) ao operador DSG, visando um par-
ticionamento mais eficiente. Este trabalho detalha a implementação do DSG-VPTree no
ambiente Spark, avaliando seu desempenho em termos de tempo de execução do algoritmo,
comparativamente ao operador DSG, demonstrando sua eficiência na superação das limi-
tações de escalabilidade das soluções anteriores. A proposta oferece uma solução eficiente
para operações de busca por similaridade em grandes volumes de dados, contribuindo
para a evolução das técnicas de análise em Big Data. Os experimentos demonstram que
o DSG-VPTree supera o DSG em 40%, apresentando menor tempo de execução e melhor
escalabilidade em dados de alta dimensionalidade.

Palavras-chave: Busca por similaridade. Particionamento de Dados. Alta Dimensio-
nalidade. Avaliação 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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Capítulo 1
Introdução

No cenário atual, caracterizado pela prevalência de Big Data, organizações de diversas
áreas enfrentam o desafio constante de extrair conhecimento relevante de conjuntos de
dados de tamanho e complexidade sem precedentes. A análise eficaz desses dados não
é apenas uma vantagem competitiva, mas uma necessidade para a inovação, a tomada
de decisões estratégicas, a manutenção da relevância no mercado. Entre as várias téc-
nicas empregadas para analisar esses dados, a análise de agrupamentos surge como um
método fundamental para identificar padrões e grupos de similaridade que facilitam a
interpretação de grandes volumes de informações (SILVA et al., 2019).

Buscas por similaridade retornam os dados baseados em suas relações de similaridade,
que são derivadas dos vetores de características do conteúdo intrínseco aos dados. A
busca por similaridade pode ser feita por abrangência, onde buscam-se os elementos mais
próximos a partir de um limiar ou busca dos K vizinhos mais próximos, onde buscam-se
os k-vizinhos mais próximos do elemento de pesquisa. Basicamente, essas consultas são
feitas a partir de uma função de distância que calcula o quão similar um elemento (vetor
de características) é em relação aos demais (ZEZULA et al., 2006).

Porém, quando tratamos de grandes volumes de dados complexos, busca por similari-
dade, apesar de ser extremamente útil, ainda é uma operação de alto custo computacional
para análise de dados (CHEN et al., 2023; ZEZULA et al., 2006). Outro fator muito im-
portante nessa avaliação 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 viável, é preciso utilizar técnicas de particionamento de dados e poda para
garantir melhor desempenho nessas consultas.

Existem diversas técnicas de particionamento de dados em espaço métrico desenvol-
vidos nas últimas 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 utilização de pivôs como representantes, é um ponto chave para melhorar o
desempenho dessas consultas.

O uso de sistemas distribuídos para processamento de dados massivos tem ganhado
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popularidade em diversas aplicações, 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 serviço de processamento e sistema de arquivos
distribuído em um cluster formado por computadores interligados em rede. São beneficia-
dos os algoritmos para os quais os dados possam ser particionados para distribuição, onde
o processamento é realizado nas partições de modo distribuído, e por fim, realiza-se a
agregação dos resultados. O critério de particionamento é geralmente baseado na relação
de ordem e a igualdade de chaves.

Para dados em que a relação de ordem e a igualdade entre elementos tem pouca
utilidade, utiliza-se uma noção de dissimilaridade, normalmente modelada como uma
função de distância, que quantifica o quão dissimilar dois elementos são. Por exemplo, se
o usuário tem uma imagem, recuperar uma imagem idêntica 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 manipulação otimizada desses dados, por exemplo, com a criação de métodos
de acesso métricos dinâmicos (TRAINA-JR. et al., 2002). Em (CHEN et al., 2023; SA-
MET, 2006; ZEZULA et al., 2006) são apresentadas extensas revisões sobre métodos de
particionamento baseados em bolas e baseados em hiperplanos separadores. Esses méto-
dos buscam a organização dos dados em agrupamentos baseados na similaridade, criando
hierarquias balanceadas dinamicamente. Para o particionamento de dados estáticos são
empregados elementos de referência selecionados previamente (pivôs).

Nos últimos anos, pesquisas nesse domínio têm avançado significativamente, com des-
taque para o operador SGB (SILVA; AREF; ALI, 2009; TANG et al., 2016), que permite
a computação de agrupamentos por similaridade em consultas ad hoc; e para o operador
DSG (SILVA et al., 2019), que opera sobre plataformas de computação distribuída Apache
Hadoop e Spark. Através da utilização do paradigma MapReduce, o DSG consegue iden-
tificar grupos similares em conjuntos de dados massivos de maneira paralela, otimizando
significativamente o tempo de processamento necessário para tal tarefa.

Contudo, apesar do progresso proporcionado pelo DSG, o crescimento incessante do
volume de dados e a exigência por análises cada vez mais ágeis e precisas evidenciam
a necessidade de contínuo aprimoramento das soluções existentes. Nesse contexto, este
trabalho propõe o operador DSG-VPTree, uma inovação 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 operações de busca por similaridade,
mitigando assim as limitações de escalabilidade e desempenho no tempo de execução das
soluções anteriores.

Este trabalho detalha a criação do DSG-VPTree no ambiente Spark, fornecendo dire-
trizes claras para sua aplicação e avalia seu desempenho em comparação com o operador
DSG, que teve vantagem comprovada na comparação com outros métodos de agrupa-
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mento de dados. A escolha do Spark justifica-se pelo desempenho superior na execução
de operações em lote distribuídas, resultado da sua arquitetura baseada em Resilient
Distributed Datasets (RDD), uma abstração do armazenamento distribuído, tolerante a
falhas e que simplifica a manipulação dos dados em paralelo (STONEBRAKER; PAVLO,
2024).

1.1 Motivação

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 distribuídas,
como o método DSG (SILVA et al., 2019), tenham avançado significativamente ao longo
dos últimos anos, gargalos permanecem, comprometendo a escalabilidade e a eficiência
das operações de agrupamento em grandes volumes de dados.

Um dos principais desafios enfrentados pelo DSG está no particionamento eficiente
de dados e na necessidade de replicação de elementos entre as fronteiras das partições.
Essa replicação, embora necessária para garantir a precisão das buscas por similaridade,
introduz uma complexidade adicional que impacta diretamente o tempo de execução do
operador. Além disso, a etapa de agrupamento entre os pivôs representa um ponto de
alta sobrecarga, devido à alta quantidade de cálculos, limitando o potencial do operador
para aplicações em cenários de dados massivos e de alta dimensionalidade.

Diante dessas limitações, torna-se essencial o desenvolvimento de soluções 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
integração da estrutura de dados VP-Tree ao DSG surge como uma abordagem eficiente
e inovadora, visto que a VP-Tree tem demonstrado grande eficiência em organizar e re-
cuperar dados em espaços 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 solução mais escalável para a análise de dados.

Com essa perspectiva, este trabalho busca não apenas aprimorar as operações de busca
por similaridade no contexto do DSG, mas também contribuir com o desenvolvimento de
uma metodologia que possa servir como referência para futuras pesquisas em algoritmos
de particionamento e análise de dados em ambientes distribuídos.

A próxima seção deste trabalho detalha os objetivos específicos do desenvolvimento
do DSG-VPTree, destacando como esta nova abordagem pretende resolver os problemas
identificados e contribuir para o avanço da análise de dados em Big Data.
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1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

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

Para alcançar o objetivo geral proposto, alguns objetivos específicos foram defini-
dos:

1. Contribuir com um novo algoritmo para particionamento de dados complexos com
a utilização da estrutura de indexação métrica VP-Tree.

2. Investigar a eficácia e a eficiência da VP-Tree na organização e busca de dados em
espaços métricos complexos e de alta dimensionalidade, no operador DSG, visando
reduzir a complexidade de tempo das funções críticas, como o agrupamento em
pivôs.

3. Comparar o desempenho e a precisão do operador proposto DSG-VPTree com o
operador DSG, em termos de tempo de execução e integridade dos grupos de si-
milaridade formados em diferentes condições 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 limitações de escalabilidade e desempenho das soluções anteriores.

5. Fornecer uma abordagem detalhada para a implementação do DSG-VPTree no am-
biente Apache Spark, incluindo o processo de construção e distribuição da VP-Tree
nos nós do cluster, bem como avaliando seu impacto na latência e eficiência das
operações de busca.

6. Avaliar o impacto da integração da VP-Tree ao operador DSG, no desempenho
das operações de busca e agrupamento por similaridade em diferentes condições de
dimensionalidade e tamanho do conjunto de dados.

Para abordar cada objetivo, a investigação foi dividida em três perguntas de pequisa,
conforme segue:

❏ Como a VP-Tree pode ser integrada ao método DSG para melhorar o tempo de
processamento das operações de busca por similaridade?

❏ A utilização da VP-Tree realmente melhora o desempenho do DSG em termos de
tempo de execução e uso de recursos computacionais?

❏ Como deve ser a implementação do DSG-VPTree no ambiente Apache Spark?
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Ao abordar esses objetivos, este trabalho visa contribuir significativamente para o
avanço do estado da arte na preparação dos dados para análises em Big Data, oferecendo
uma solução eficiente para operações de agrupamento por similaridade.

1.3 Hipótese

A hipótese que motivou o desenvolvimento do trabalho apresentado nessa dissertação
discorre sobre: "A inclusão da estrutura de indexação métrica VP-Tree no particionamento
dos dados do operador DSG, por meio de um algoritmo de custo linear, pode melhorar
significativamente o desempenho das operações de busca por similaridade, reduzindo o
tempo de computação necessário para o processamento de operações de agrupamento por
similaridade".

1.4 Contribuições

As principais contribuições trazidas pelo presente trabalho são:

❏ Oferecer uma estratégia mais eficiente de particionamento de dados complexos, que
produza resultados mais rápidos para buscas por similaridade;

❏ Otimizar a análise das janelas de sobreposição das partições, melhorando a precisão
e a eficiência das operações de busca;

❏ Reduzir a complexidade computacional das operações de agrupamento em pivôs;

❏ Fornecer abordagem detalhada para a implementação do operador no ambiente Apa-
che Spark;

❏ Validar a eficiência do novo operador, por meio de uma análise de desempenho
abrangente, que demonstra melhorias significativas em cenários de alta dimensiona-
lidade.

1.5 Organização da Dissertação

O trabalho está organizado em cinco capítulos conforme descrito a seguir:

❏ Capítulo 2. Apresenta o arcabouço teórico do trabalho, trazendo fundamenta-
ção sobre Big Data, análise de agrupamentos, similaridade, espaços métricos e seus
métodos de acesso, técnicas de particionamento de dados, sistemas distribuídos e
operadores de agrupamento por similaridade. São apresentados os métodos de aces-
sos métricos considerados durante a pesquisa, demonstrando o motivo teórico para
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escolha da VP-Tree. Também é feita uma contextualização sobre o algoritmo prin-
cipal e a integração da VP-Tree ao DSG. Nesse capítulo também são apresentados
os trabalhos relacionados à pesquisa na literatura.

❏ Capítulo 3. Apresenta a nova metodologia proposta, contextualizando primeira-
mente a limitação existente no algoritmo principal. Nesse capítulo, são detalhados
os ajustes necessários para a integração da VP-Tree ao DSG.

❏ Capítulo 4. Apresenta o detalhamento dos experimentos realizados com seus re-
sultados e análise de cada situação proposta.

❏ Capítulo 5. Apresenta as principais contribuições alcançadas com a pesquisa,
algumas limitações, sugestões para trabalhos futuros e contribuições em produção
bibliográfica.
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Capítulo 2
Fundamentação Teórica

Nesse capítulo são apresentados os fundamentos teóricos considerados para a pesquisa
realizada. Além de uma breve revisão da literatura, são apresentados também os principais
trabalhos correlatos que norteiam esta pesquisa. Esse capítulo está organizado como
segue: (2.1) apresenta uma conceituação sobre Big Data e discorre sobre os desafios
enfrentados em análise de dados massivos; (2.2) faz uma análise sobre agrupamentos em
grandes conjuntos de dados; (2.3) apresenta fundamentos sobre processamento de dados
massivos em sistemas distribuídos; (2.4) apresenta conceitos sobre similaridade e consultas
por similaridade; (2.5) discorre sobre espaços métricos e funções de distância, priorizando
a família de distância Minkowski; (2.6) expõe a definição 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 considerações finais sobre a fundamentação teórica utilizada para o
trabalho.

2.1 Introdução à Big Data e Desafios de Análise 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, transações comerciais
e mais. A característica essencial de Big Data não 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 análise de tais volumes massivos de dados requerem abordagens e tecnologias
avançadas que possam lidar com a complexidade e o dinamismo dos dados (CHEN; MAO;
LIU, 2014).

A análise de grandes volumes de dados é crucial para extrair informações valiosas e
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insights que podem apoiar tomada de decisões. As organizações podem usar Big Data
para entender melhor o comportamento dos consumidores, otimizar operações, detectar
fraudes, melhorar a saúde pública e muito mais. O valor de Big Data reside na capaci-
dade de transformar dados brutos em conhecimento acionável, o que pode proporcionar
vantagens competitivas e inovações significativas (CHEN; MAO; LIU, 2014).

A extração de conhecimento de dados massivos e complexos apresenta vários desafios
significativos. Esses desafios incluem a gestão e integração de dados de diferentes fontes,
a garantia da qualidade e precisão dos dados, e a necessidade de ferramentas e técnicas
avançadas de análise que possam processar e interpretar dados em tempo real (DADVAR;
GOLAB; SRIVASTAVA, 2022).

A escalabilidade dos algoritmos e sistemas também é um desafio crítico, pois eles devem
ser capazes de lidar eficientemente com o crescimento contínuo dos dados. Além disso,
questões de privacidade e segurança dos dados são de extrema importância, considerando
a sensibilidade e o potencial de uso indevido dos dados (SILVA et al., 2023).

Os desafios técnicos são amplamente explorados por meio de abordagens como o pro-
cessamento distribuído, que divide as tarefas de processamento de dados entre vários
sistemas para aumentar a eficiência e reduzir o tempo de processamento. Ferramentas
como Apache Hadoop e Apache Spark são exemplos de plataformas que facilitam o proces-
samento distribuído e são amplamente utilizadas para gerenciar e analisar dados massivos
(ZAHARIA et al., 2016).

2.2 Análise de Agrupamentos em Big Data

A análise de agrupamentos, também conhecida como clustering, é 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 padrões ocultos, segmentar
dados e simplificar a análise de grandes volumes de informações. Segundo JAIN (2010),
a análise de agrupamentos tem sido uma área de pesquisa ativa por mais de 50 anos,
refletindo sua importância contínua em diversos campos, incluindo mineração de dados,
reconhecimento de padrões e aprendizado de máquina.

Existem vários métodos de agrupamento utilizados para lidar com grandes volumes
de dados. Entre os mais populares estão o K-Means, CURE e DBSCAN. Cada um desses
métodos possui suas características específicas, vantagens e limitações. Eles tem sido
amplamente estudados nas últimas décadas, segundo (JAIN, 2010).

O K-Means é um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos e utilizados. Ele
funciona dividindo o conjunto de dados em k clusters, onde k é um parâmetro definido pelo
usuário. O algoritmo tenta minimizar a soma das distâncias 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 eficiência computacional, o K-Means
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apresenta limitações, como a necessidade de definir previamente o número de clusters e a
sensibilidade a pontos de dados outliers.

O CURE é um método de agrupamento projetado para lidar com a presença de ou-
tliers e a variabilidade de formas e tamanhos dos clusters. Ao contrário do K-Means,
que usa um único centroide para representar cada cluster, o CURE seleciona múltiplos
pontos representativos para melhor capturar a estrutura do cluster (GUHA; RASTOGI;
SHIM, 2001; JAIN, 2010). Este método é particularmente útil em cenários onde os dados
apresentam uma grande variabilidade e não seguem uma distribuição uniforme.

O DBSCAN é um algoritmo de agrupamento baseado em densidade que identifica clus-
ters como regiões de alta densidade de pontos separadas por regiões de baixa densidade.
Este método é eficiente para descobrir clusters de formas arbitrárias e é robusto a outliers
(JAIN, 2010; ALASALI; ORTAKCI, 2024). No entanto, a performance do DBSCAN pode
ser sensível à escolha dos parâmetros de densidade mínima e raio de vizinhança.

2.3 Sistemas Distribuídos para Processamento de Da-
dos Massivos

O processamento distribuído refere-se à utilização de múltiplos 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 é extremamente grande e complexa para ser gerenciada por um único sistema.
Sistemas distribuídos permitem que os dados sejam divididos em partes menores e proces-
sados simultaneamente por vários nós, o que resulta em uma maior eficiência e velocidade
de processamento (DEAN; GHEMAWAT, 2004).

2.3.1 Paradigma MapReduce

O paradigma MapReduce é um modelo de programação que facilita o processamento
e a geração 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 são divididos em partes menores e processados em paralelo, e a fase Reduce,
onde os resultados intermediários são agregados para produzir o resultado final (DEAN;
GHEMAWAT, 2004). Uma visão geral dos sistemas de programação 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 função map é aplicada a cada elemento de dados, produzindo pa-
res chave-valor intermediários. Esses pares são então organizados e enviados para a fase
Reduce, onde a função reduce processa todos os valores associados a cada chave única,
agregando os resultados. Esse modelo de programação é altamente escalável e eficiente,
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tornando-se uma escolha comum para muitas aplicações de Big Data (DEAN; GHE-
MAWAT, 2004).

2.3.2 Plataformas Apache Hadoop e Spark

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

Apache Hadoop: Hadoop é uma plataforma de código aberto que implementa o
modelo MapReduce. Ele inclui o Hadoop Distributed File System (HDFS), que permite o
armazenamento distribuído de dados, e o Yet Another Resource Negotiator (YARN), um
sistema de gerenciamento de recursos que facilita a execução de tarefas de processamento
distribuído (DEAN; GHEMAWAT, 2004). A arquitetura do Hadoop é projetada para
escalar de um único servidor para milhares de máquinas, cada uma oferecendo armaze-
namento e computação 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
rápida para certas aplicações, graças ao seu uso eficiente da memória (ZAHARIA et
al., 2016). Spark suporta uma ampla gama de operações de processamento de dados,
incluindo consultas SQL, streaming de dados, aprendizado de máquina e processamento
de gráficos. Sua capacidade de processar dados em memória torna-o particularmente
eficaz para tarefas iterativas e interativas.

2.3.3 Vantagens do processamento distribuído para Big Data

O processamento distribuído oferece várias vantagens significativas para o gerencia-
mento e análise de Big Data (ZAHARIA et al., 2016):

❏ Escalabilidade: Sistemas distribuídos podem facilmente escalar horizontalmente,
adicionando mais nós para lidar com volumes de dados crescentes. Isso é essencial
para aplicações que precisam processar petabytes ou exabytes de dados.

❏ Resiliência e Tolerância a Falhas: Sistemas como Hadoop e Spark são projetados
para serem resilientes, com mecanismos integrados para detecção e recuperação de
falhas de hardware ou software. Isso garante que as tarefas de processamento possam
continuar sem interrupções significativas.

❏ Eficiência de Tempo e Custo: Ao distribuir as tarefas de processamento entre
múltiplos nós, sistemas distribuídos 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 acessível economicamente.
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❏ Flexibilidade e Versatilidade: Plataformas como Spark oferecem suporte para
uma ampla gama de operações e aplicações, incluindo processamento em lote, strea-
ming de dados, aprendizado de máquina e análise de gráficos, proporcionando uma
solução flexível para diversas necessidades de processamento de dados.

2.4 Manipulação de dados por Similaridade

Para compreender melhor a similaridade, é preciso entender os conceitos de dados
escalares e dados complexos. Dados escalares são aqueles que correspondem a um único
valor que não pode sofrer decomposição e são comparados diretamente, a exemplo de dados
textuais ou numéricos. Já os dados complexos, como imagens, vídeos, séries temporais,
áudio, dados geográficos, necessitam de uma transformação preliminar para facilitar a
comparação.

Os dados escalares contemplam tanto as propriedades de Relação de Identidade quanto
de Relação de Ordem, garantindo a comparação dos dados por igualdade (= e ̸=) e a
consulta por comparadores (<, ≤, ≥ e >). Os dados complexos, geralmente não atendem
às propriedades da Relação de Ordem, não podendo ser consultados usando os operadores
<, ≤, ≥ e >. Já no caso da Relação de Identidade, pode ser utilizada a igualdade para
comparação de dados complexos, porém não existe muita significância da igualdade para
esse tipo de dado (ZEZULA et al., 2006; SAMET, 2006; CHEN et al., 2023).

Para a comparação de dados complexos, surge a necessidade da utilização do conceito
da similaridade. Porém, normalmente os dados complexos não são utilizados em seu
formato original. São utilizadas técnicas de extração de características, transformando o
dado complexo em vetor de característica que descreve o dado em nível semântico. Para
imagens, por exemplo, os principais extratores de características são baseados em cor,
textura e forma (LEW et al., 2006).

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



36 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

áreas, como recuperação de imagens, mineração de textos, e sistemas de recomendação.
A eficiência na busca por similaridade é essencial para a análise de grandes volumes de
dados, uma vez que permite a descoberta rápida de padrões e correlações úteis (ZEZULA
et al., 2006). Dentre as consultas por similaridade, as mais utilizadas são (ZEZULA et
al., 2006):

(a)

𝑂𝑞

𝑟𝑞

(b)

𝑂𝑞

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

❏ Consulta por Abrangência: a consulta por abrangência busca identificar todos os
elementos similares ao elemento da consulta até no máximo um limiar pré-definido.
Recupera todos os objetos que estão dentro de uma distância especificada r do objeto
de consulta q. É particularmente útil em aplicações onde é necessário encontrar
todos os elementos que estão próximos a um dado ponto, como na geolocalização.

❏ Consulta aos k-vizinhos mais próximos: a consulta aos k-vizinhos mais próxi-
mos identifica os k elementos mais similares ao elemento de consulta. O algoritmo
K-Nearest Neighbors (KNN) é amplamente utilizado devido à sua simplicidade e
eficácia em uma variedade de domínios.

❏ Consulta do Vizinho Mais Próximo Reverso: a consulta ao vizinho mais
próximo reverso determina quais objetos na base de dados têm o objeto de consulta
q como um de seus k vizinhos mais próximos.

2.5 Espaços Métricos e Funções de Distância

A relevância de utilizar espaços métricos é que eles permitem que regras de parti-
cionamento e poda sejam utilizadas. Essas regras são extremamente importantes no
desenvolvimento de estruturas de índices (ZEZULA et al., 2006).
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Formalmente, um espaço métrico 𝑀 é definido como um par 𝑀 = {𝑆, 𝑑}, onde 𝑆 é o
domínio dos objetos e 𝑑 é uma função de distância que indica a relação de similaridade
entre os elementos de 𝑆. Essa função calcula o quão dissimilar um par de objetos é e
retorna um valor real positivo, onde quanto mais próximo de zero, mais similar é o par
de objetos (ZEZULA et al., 2006).

2.5.1 Funções de Distância

As funções de distância ou métricas podem ser definidas como uma função de cálculo
de dissimilaridade entre pares de elementos do conjunto ao qual está associada. Neste
modelo, quanto mais similares dois elementos entre si, menor o valor de retorno dessa
função. As funções de distância são indispensáveis para a busca por similaridade, pois elas
definem como a similaridade entre os itens é medida. A escolha da função de distância
pode impactar significativamente a semântica, a precisão e a eficiência da busca por
similaridade (SAMET, 2006).

Dado o conjunto dos objetos 𝑆 e os elementos 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3 ∈ 𝑆, para que uma função de
distânica seja considerada uma métrica 𝑑, deve obedecer aos seguintes critérios (ZEZULA
et al., 2006):

❏ não-negatividade: 0 < 𝑑(𝑠1,𝑠2)<∞, se 𝑠1 ̸= 𝑠2

❏ identidade: 𝑑(𝑠1, 𝑠2) = 0, se 𝑠1 = 𝑠2

❏ simetria: 𝑑(𝑠1, 𝑠2) = 𝑑(𝑠2, 𝑠1)

❏ desigualdade triangular: 𝑑(𝑠1, 𝑠2) ≤ 𝑑(𝑠1, 𝑠3) + 𝑑(𝑠3, 𝑠2)

Dentre as funções de distância mais utilizadas, estão as da família Minkowski, entre
elas a Euclidiana e a Manhathan (ZEZULA et al., 2006). As funções Minkowski são
específicas para vetores de números reais n-dimensionais. São chamadas métricas Lp pois
suas normas dependem de um parâmetro numérico 𝑝 (ZEZULA et al., 2006).

2.6 Métodos de Acesso Métricos

Os Metric Access Methods (MAM) são estruturas de dados especializadas para indexar
dados complexos em espaços métricos. Eles exploram propriedades métricas como a
desigualdade triangular para possibilitar acesso eficiente aos dados, efetuando a poda
de subconjuntos do espaço de busca que certamente não tem elementos que farão parte
do conjunto resposta. Eles são baseados nas distâncias entre elementos e podem ser
aproveitados para reduzir o número de operações de comparação, podendo gerar um
melhor desempenho na execução de consultas por similaridade.
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Os índices utilizados nos MAM são geralmente estruturados em forma de árvores
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.

p1

p2

Oq

S1

S2

rq

(a)                                                                                        (b) 

Figura 2 – Particionamentos para conjunto de dados em duas dimensões. (a) Hiperplano
generalizado, onde p1 e p2 representam os pontos de referência (pivôs) 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 são divididos quanto a forma de persistência
da estrutura (memória principal ou secundária). Dentre as estruturas baseadas em memó-
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
memória secundária não foram estudadas por serem inadequadas para trabalhar com o
Apache Spark, que possui um desempenho melhor justamente por trabalhar com memória
principal.

Este trabalho explora estruturas de dados otimizadas para buscas em espaços métricos
complexos, objetivo central do trabalho, buscando uma que se adeque principamente aos
requisitos de sistemas distribuídos. 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 arcabouço teórico essencial. Estas
estruturas, conhecidas como MAM, são fundamentais para melhorar a precisão e eficiência
das operações de agrupamento por similaridade, permitindo consultas de proximidade sem
a necessidade de examinar cada objeto do conjunto.
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Nas próximas seções são apresentados detalhes sobre o funcionamento das estruturas
estudadas na intenção de melhorar a precisão e eficiência do particionamento dos dados.

2.6.1 Vantage-Point Tree

A VP-Tree é uma estrutura de dados que utiliza um ponto de referência (pivô) para
particionar o espaço de dados em regiões hierárquicas baseadas em distância (YIANI-
LOS, 1993), conforme demonstrado na Figura 3. Com suas características de organização
espacial baseadas em esferas concêntricas centradas em pontos de vantagem, demonstra
uma adaptabilidade notável a diferentes distribuições de dados e uma eficácia superior
em espaços de alta dimensionalidade (SAMET, 2006).

A construção da VP-Tree envolve selecionar um ponto de referência e dividir os dados
em dois subconjuntos: um contendo os pontos dentro de uma certa distância do pivô e
outro contendo os pontos fora dessa distância. Esse processo é repetido recursivamente
para criar uma árvore binária que facilita a busca por similaridade (YIANILOS, 1993).

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

A eficiência da VP-Tree decorre da sua capacidade de eliminar grandes porções do
espaço de busca que não contêm os resultados da consulta, reduzindo significativamente
o número de comparações necessárias (YIANILOS, 1993).

2.6.2 Multi Vantage-Point Tree

A MVP-Tree é uma extensão da VP-Tree que utiliza múltiplos pontos de referência
em cada nível da árvore para particionar o espaço de dados de maneira mais refinada
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(BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). Esta abordagem melhora a eficiência da busca, es-
pecialmente em espaços de alta dimensão, onde a complexidade das consultas pode ser
maior. A MVP-Tree permite a realização de consultas de vizinhança e abrangência com
maior precisão e menor tempo de resposta. Embora a MVP-Tree ofereça uma abordagem
com múltiplos pontos de vantagem que poderia diminuir o número de comparações neces-
sárias, a utilização de múltiplos pontos de vantagem por nó pode dificultar a implemen-
tação e aumentar o custo computacional de manutenção e atualização da estrutura, como
sugerido por BOZKAYA; OZSOYOGLU (1999). Outro ponto citado por BOZKAYA; OZ-
SOYOGLU (1999) é que ela requer mais espaço em memória devido ao armazenamento
de pontos de vantagens adicionais e à estrutura mais complexa necessária para manter
múltiplas partições em cada nível.

2.6.3 M-Tree

A M-Tree é uma estrutura de dados hierárquica projetada para indexar e buscar
dados em espaços métricos (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997). A M-Tree organiza
os dados em nós que representam regiões métricas definidas por um ponto central e um
raio de cobertura. Cada nó pode conter vários sub-nós, formando uma estrutura em árvore
balanceada que permite a execução eficiente de consultas de vizinhança e abrangência.

A M-Tree é particularmente útil em aplicações onde a precisão das consultas é crí-
tica, como na recuperação de informações multimídia e na análise de dados biométricos
(CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997).

A M-Tree, embora robusta para ambientes dinâmicos que requerem inserções e ex-
clusões frequentes, apresenta desafios significativos em termos de manutenção do balan-
ceamento, especialmente quando escalada para grandes volumes de dados, o que pode
comprometer o desempenho em sistemas distribuídos como Hadoop e Spark (SAMET,
2006). Sistemas distribuídos dependem da comunicação em rede. Qualquer operação que
exija múltiplas atualizações de estado entre nós do cluster, como o reequilíbrio da M-Tree,
pode sofrer impacto por latências de rede, afetando seu desempenho geral.

Segundo CIACCIA; PATELLA; ZEZULA (1997), a M-Tree é uma estrutura de dados
dinâmica projetada para organizar e buscar grandes conjuntos de dados em disco, parti-
cionando objetos de forma que cada nó possa ser armazenado em uma única página de
disco, tornando-a particularmente eficiente para armazenamento secundário.

2.6.4 Generalized Hyperplane Tree

A GH-Tree é uma estrutura de dados que utiliza hiperplanos generalizados para parti-
cionar o espaço métrico (SAMET, 2006). A GH-Tree divide os dados em dois subconjuntos
usando um hiperplano definido por dois pontos de referência. Esta abordagem é eficaz
para reduzir a dimensionalidade do espaço de busca e melhorar a eficiência das consultas.



2.6. Métodos de Acesso Métricos 41

Apesar de ser eficaz na redução da dimensionalidade do espaço de busca, a GH-Tree
tende a se tornar ineficiente à medida que a dimensionalidade dos dados aumenta. A
complexidade dos cálculos envolvidos na manutenção de hiperplanos em altas dimen-
sionalidades resulta em um overhead computacional que pode ser proibitivo (SAMET,
2006).

2.6.5 Comparação entre as Estruturas de dados

Para definição 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 eficiência, escalabilidade e facilidade de implementação. A seguir, as vantagens
e desvantagens de cada uma, em relação aos requisitos deste trabalho:

1. VP-Tree:

Vantagens: (1) Reduz significativamente o número de comparações necessárias
durante as consultas, devido à organização espacial hierárquica (YIANILOS,
1993); (2) Eficiente para dados de alta dimensionalidade e distribuições hete-
rogêneas (SAMET, 2006); (3) Fácil integração com sistemas de computação
distribuída, como Spark, por trabalhar com memória principal (YIANILOS,
1993). (4) Estruturada para ser implementada em memória principal para
desempenho otimizado (YIANILOS, 1993);

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

2. M-Tree:

Vantagens: (1) Adequada para dados dinâmicos, suportando inserções e exclusões
frequentes (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997); (2) Eficiência garantida
para consultas de vizinhança e abrangência (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA,
1997).

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

3. GH-Tree:
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Vantagens: (1) Reduz a dimensionalidade do espaço 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 memória principal (SAMET, 2006).

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

4. MVP-Tree:

Vantagens: (1) Utiliza múltiplos pontos de referência em cada nível da árvore
para particionar o espaço de dados de maneira mais refinada (BOZKAYA;
OZSOYOGLU, 1999); (2) Melhora a eficiência da busca, especialmente em
espaços de alta dimensão (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). (3) Projetada
para memória principal para suportar processamento e recuperação de consul-
tas rápidas (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999);

Desvantagens: (1) A complexidade da construção e manutenção da árvore pode
ser alta devido ao uso de múltiplos pontos de referência (BOZKAYA; OZSOYO-
GLU, 1999); (2) Pode dificultar a implementação e aumentar o custo computa-
cional de manutenção e atualização da estrutura (BOZKAYA; OZSOYOGLU,
1999). (3) Requer mais espaço em memória principal para o armazenamento
dos múltiplos pontos de vantagem e à estrutura mais complexa para manter
as múltiplas partições em cada nível da árvore (BOZKAYA; OZSOYOGLU,
1999).

A principal diferença entre a VP-Tree e a MVP-Tree reside no número de pontos de
referência utilizados para particionar os dados. Enquanto a VP-Tree utiliza um único pivô
para criar esferas concêntricas, a MVP-Tree emprega múltiplos pivôs, resultando em uma
partição mais refinada (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999). No entanto, esse refinamento
vem ao custo de maior complexidade na construção, manutenção e armazenamento da
árvore. Comparada à M-Tree, que é eficiente em dados dinâmicos (CIACCIA; PATELLA;
ZEZULA, 1997) e projetada para memória secundária, a VP-Tree pode se destacar em
ambientes distribuídos devido à sua simplicidade e eficácia na redução de comparações
desnecessárias (YIANILOS, 1993), também por ser projetada para trabalhar em memória
principal.

Além do estudo das estruturas para fundamentar a escolha da VP-Tree, foram consi-
derados alguns requisitos da aplicação.

1. Cenário estático: A estrutura de dados será criada a partir de um conjunto fixo
de pivôs (que representa uma pequena amostra do conjunto de dados), minimizando
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a necessidade de atualizações frequentes, como inserções e deleções. Isso favorece a
VP-Tree por sua eficiência em consultas com estrutura estática (YIANILOS, 1993).

2. Armazenamento: Considerando que os pivôs representam uma pequena amostra
do conjunto de dados, optou-se por uma estrutura adequada para memória principal.
A VP-Tree, com sua hierarquia eficiente, proporciona armazenamento eficaz e rápido
acesso em memória principal (SAMET, 2006). Alternativamente, a MVP-Tree, que
utiliza múltiplos pivôs, aumenta a eficiência da busca (BOZKAYA; OZSOYOGLU,
1999), porém demanda mais espaço em memória principal devido à sua estrutura
mais complexa.

3. Integração com Apache Spark: Apesar da possibilidade de implementação do
algoritmo em outros ambientes Map/Reduce, neste trabalho optou-se pelo Apache
Spark, que tem seu processamento baseado em memória principal. O Spark permite
o broadcast da estrutura criada em memória principal para execução pelos nós 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 não apenas por suas características
intrínsecas, como eficiência em consultas e compatibilidade com dados de alta dimensi-
onalidade, mas também por sua adequação aos requisitos específicos da aplicação, como
a necessidade de uma estrutura estática, armazenamento eficiente em memória principal
e integração com o Apache Spark. Esta combinação de fatores torna a VP-Tree a opção
mais indicada para o contexto do DSG-VPTree.

2.6.6 Aplicações e Benefícios dos MAMs

Os MAM são amplamente utilizados em diversas aplicações que requerem busca por
similaridade eficiente, como recuperação de imagens, bioinformática, sistemas de reco-
mendação e análise de dados geoespaciais. Os benefícios de utilização de MAM incluem
(SAMET, 2006):

❏ Eficiência de Consulta: Redução significativa do número de comparações neces-
sárias para encontrar itens semelhantes.

❏ Escalabilidade: Capacidade de lidar com grandes volumes de dados e espaços de
alta dimensão.

❏ Precisão: Melhoria na precisão das consultas, resultando em resultados mais rele-
vantes e úteis.
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2.7 Técnicas de Particionamento de Dados

O particionamento de dados em espaços métricos é uma técnica essencial para me-
lhorar a eficiência de busca e processamento de grandes volumes de dados. Em espaços
métricos, os dados são organizados de acordo com uma métrica de distância, o que per-
mite a realização 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 impraticável devido ao alto custo computacional (SAMET, 2006).

A necessidade de particionamento é especialmente crítica em aplicações que envolvem
grandes volumes de dados, como mineração de dados, recuperação de informação e análise
de Big Data. Técnicas de particionamento permitem a decomposição do espaço de dados
em regiões menores e mais manejáveis, facilitando o acesso e a consulta aos dados de
maneira mais eficiente (SAMET, 2006).

Existem diversas técnicas de particionamento que são utilizadas para organizar dados
em espaços métricos, cada uma com suas próprias características e aplicações (SAMET,
2006).

O particionamento com pivôs é uma técnica comum em que um ou mais pontos de
referência (pivôs) são selecionados, e os dados são organizados com base em suas distâncias
para esses pivôs. Essa abordagem pode reduzir o número de comparações necessárias
durante uma consulta, melhorando a eficiência (FU et al., 2000).

SAMET (2006) detalha como os pivôs 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 pivôs para criar partições hierárquicas do espaço de dados, permitindo
que grandes porções do espaço de busca sejam descartadas rapidamente durante uma
consulta. Na VP-Tree, por exemplo, um ponto central (pivô) é escolhido, e os dados
são particionados em dois subconjuntos: um contendo os pontos dentro de uma certa
distância do pivô e outro contendo os pontos fora dessa distância. Isso facilita a execução
de consultas de vizinhança e abrangência de maneira eficiente.

Métodos de particionamento baseados em bolas envolvem a criação de regiões esféricas
ao redor de pontos de referência, dividindo o espaço em diferentes subespaços. Esta técnica
é particularmente útil para lidar com dados de alta dimensão, pois permite a construção
de regiões de busca que podem ser facilmente verificadas quanto à presença 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
o espaço em subespaços menores. Uma estrutura comum que utiliza essa abordagem é
a GH-Tree, que organiza os dados em uma estrutura de árvore onde cada nó representa
um subespaço definido por um hiperplano (SAMET, 2006). A GH-Tree é altamente
eficiente para consultas de vizinhança e abrangência devido à sua capacidade de reduzir
significativamente o número de comparações necessárias.
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SAMET (2006) discute como as técnicas baseadas em bolas e hiperplanos são im-
plementadas em estruturas de dados avançadas para suportar consultas complexas em
volumes massivos de dados. A combinação dessas técnicas com a otimização de índices
permite um processamento eficiente e escalável, essencial em aplicações de Big Data.

Encontrar um conjunto ótimo de pivôs que maximize o somatório de distâncias entre
eles é uma tarefa NP-completa, ou seja, é proibitivo encontrar uma solução exata mesmo
para um pequeno número de pivôs. Em vez disso, a escolha de elementos aleatórios
pode resultar em uma boa distribuição de pivôs (JACOX; SAMET, 2008; HJALTASON;
SAMET, 1995).

Quando a quantidade de pivôs é pequena (até poucas dezenas), é possível selecionar
pivôs espacialmente distantes entre si com heurísticas lineares. O algoritmo de seleção
de pivôs mais simples (naive pivot selection) seleciona aleatoriamente n elementos como
pivôs (JACOX; SAMET, 2008; HJALTASON; SAMET, 1995). Esta seleção aleatória
pode ser executada várias vezes, e o conjunto que maximiza uma função objetivo pode ser
escolhido. Funções como o Máximo de Distâncias Mínimas (MMD) e o Máximo de Soma
de Distâncias (MSD) (SOCORRO; MICO; ONCINA, 2011; MICO; ONCINA; VIDAL,
1994) selecionam pivôs de forma incremental, começando com um objeto aleatoriamente
e escolhendo os pivôs subsequentes com base na maximização das respectivas funções em
relação aos já selecionados.

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

Para o particionamento de dados em um grande número de processos que serão exe-
cutados em vários nós de um cluster, a seleção incremental de pivôs não gera resultados
expressivos em relação à seleção aleatória, tornando-se um custo de processamento desne-
cessário. Estudos mostram que a utilização de múltiplos pivôs selecionados aleatoriamente
é mais eficiente para o particionamento do espaço (JACOX; SAMET, 2008; HJALTASON;
SAMET, 1995).

Portanto, no contexto de grandes volumes de dados e a necessidade de particiona-
mento eficiente, a escolha aleatória de pivôs é prática e eficaz. Esta técnica simplifica o
processo de seleção de pivôs, podendo ser facilmente implementada e escalada em ambien-
tes de processamento distribuído, como clusters de computação utilizando Apache Spark
(ZAHARIA et al., 2016). A simplicidade e eficiência da seleção aleatória de pivôs, aliada à
sua eficácia em cenários de grande escala, justificam sua escolha como método preferencial
para particionamento de dados em espaços métricos (JACOX; SAMET, 2008).

Apesar das técnicas de particionamento de dados baseadas em bolas e hiperplanos se-
rem úteis para lidar com dados de alta dimensionalidade e permitirem um processamento
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eficiente (SAMET, 2006), o particionamento por pivôs 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 utilização de pivôs, cada pivô recebe uma chave e os dados dentro da partição
recebem a mesma chave, tornando assim o Spark capaz de particionar por similaridade,
com o custo computacional de encontrar o pivô mais próximo para cada elemento do
conjunto.

2.8 Operadores de Agrupamento por Similaridade em
Big Data

Os operadores de agrupamento por similaridade são fundamentais em diversas áreas
que lidam com volumes de dados massivos. Em um ambiente de Big Data, a eficiência e
a escalabilidade desses operadores são cruciais para a análise rápida e precisa dos dados.
Este capítulo aborda dois operadores que fazem parte do referencial teórico em que esse
trabalho baseia-se: SGB e DSG. O SGB agrupa elementos que são semelhantes entre si,
enquanto o DSG estende esse conceito para ambientes distribuídos, garantindo escalabili-
dade e eficiência 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 extensão
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 função de distância definida pelo usuário, superando a limitação do
agrupamento por igualdade. O SGB forma grupos de elementos que estão dentro de
um limite de similaridade (𝜖) especificado, sendo particularmente útil em cenários onde
pequenas variações nos dados são relevantes, como em análise de redes sociais, mineração
de dados e bioinformática (SILVA; AREF; ALI, 2009; TANG et al., 2016).

SILVA; AREF; ALI (2009) propuseram estratégias para lidar com sobreposições nos
grupos gerados pelo SGB, incluindo a atribuição de elementos ao primeiro grupo com-
patível (Join-Any) ou a criação de novos grupos para elementos que não se encaixam
perfeitamente (Form-New-Group). TANG et al. (2016) ampliaram essa ideia, aplicando
o SGB em contextos multidimensionais e propondo versões como SGB-All e SGB-Any,
que otimizam a definição de grupos em espaços métricos, aumentando a aplicabilidade do
operador em volumes de dados massivos (TANG et al., 2016).

Vale também ressaltar que OLIVEIRA et al. (2023) propõem uma versão otimizada
do SGB para aplicações industriais, abordando desafios específicos de Big Data, como
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a variabilidade dos dados sensoriais e a necessidade de processamento em tempo real.
A função de distância adaptativa desenvolvida pelos autores permite uma identificação
mais precisa de padrões relevantes, demonstrando melhorias significativas em termos de
precisão e tempo de processamento em comparação com métodos tradicionais. Esses
avanços são particularmente relevantes em cenários de manutenção preditiva e otimização
de processos, onde o agrupamento eficiente de dados pode prevenir falhas e melhorar
a eficiência operacional. A abordagem descrita por OLIVEIRA et al. (2023) reforça a
importância da eficiência e escalabilidade do SGB, alinhando-se com as discussões teóricas
e práticas apresentadas neste trabalho.

2.8.2 Distributed Similarity Grouping (DSG)

O DSG é uma extensão do operador SGB para ambientes de Big Data. O DSG foi
desenvolvido para lidar com a escalabilidade e a eficiência necessárias ao processar grandes
volumes de dados distribuídos em múltiplos nós de computação. Essa abordagem divide
o conjunto de dados em partições menores que podem ser processadas paralelamente
em diferentes nós, combinando os resultados posteriormente para formar os grupos de
similaridade finais (SILVA et al., 2019).

A arquitetura distribuída 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 aplicações de Big Data, onde
a quantidade de dados pode facilmente exceder a capacidade de processamento de um
único nó. A eficiência do DSG em ambientes distribuídos o torna uma ferramenta valiosa
para análise de grandes volumes de dados rapidamente e com precisão.

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

Conforme demonstrado na Figura 4, o algoritmo DSG inicia com a seleção de pivôs
a partir dos dados de entrada, que são utilizados para particionar o conjunto de dados.
A próxima fase é o particionamento dos dados entre os pivôs escolhidos. Cada elemento
de entrada é atribuído à partição associada ao pivô mais próximo e aqueles localizados
na região de fronteira entre as partições são replicados, conforme demonstrado na Figura
5, para garantir a correta detecção dos grupos de similaridade nessas regiões. O par-
ticionamento é realizado utilizando uma distância euclidiana generalizada para calcular
a distância de um elemento ao hiperplano que separa duas partições, assegurando uma
distribuição eficiente dos dados.

Na fase de formação dos grupos de similaridade, cada partição é processada indivi-
dualmente. Se a partição for pequena o suficiente, ou seja, menor ou igual ao threshold
definido pelo usuário na chamada do programa, um algoritmo de nó único é usado para
identificar os grupos de similaridade; caso contrário, a partição é armazenada para re-
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(a) Conjunto de dados (b) Escolha aleatória de 8 pivôs

Figura 4 – Ilustração da escolha de pivôs aleatória, 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
partição seja pequena o suficiente. Durante a verificação de pertinência aos grupos, cada
elemento é comparado com todos os elementos do grupo para verificar se satisfaz a con-
dição de similaridade, e se assim for, é adicionado ao grupo. Finalmente, cada grupo é
marcado com informações de flag (onde cada elemento é anotado com informações sobre
a sua partição base e a partição à qual foi atribuído) para garantir que os grupos sejam
gerados sem duplicação em diferentes partições, permitindo uma organização eficiente e
precisa dos dados distribuídos.

Conjunto inicial (2D) Partições Resultantes
partição 0 partição 1

Figura 5 – Particionamento e agrupamento por similaridade pelo DSG usando dois pivôs.
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 partições
de modo a identificar todos os grupos de similaridade (G1 a G7). No exemplo, cada grupo
de similaridade deve ser gerado apenas em uma partição. O algoritmo fará o particiona-
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mento dos dados de entrada utilizando dois pivôs (P0 e P1), de modo que cada ponto
pertença à partição do seu pivô mais próximo. Adicionalmente, o algoritmo duplicará os
pontos nas janelas 𝜀 (C e D), de modo que a partição 0 será dividida em A+C+D, e a
partição 1 será dividida em C+D+B. Para identificar os grupos de similaridade em cada
partição, o algoritmo utilizará a lógica demonstrada na Tabela 1 para a partição P0 e na
Tabela 2 para a partição P1. Dessa forma, após a formação de grupos e a validação de
janelamento, os grupos de similaridade G1, G2, G3 e G4 serão gerados na partição P0,
enquanto os grupos de similaridade G5, G6 e G7 serão gerados na partição P1. Nesse
caso, o grupo G4 permaneceu na partição P0 devido a conter mais pontos próximos a esta
partição.

Tabela 1 – Identificação dos Grupos de Similaridade na Partição P0. Fonte: (SILVA et
al., 2019)

Se o Grupo Ação
Somente em A Gerar grupo em P0

Em A e C Gerar grupo em P0
Somente em C Gerar grupo em P0

Em C e D Gerar grupo em P0
Somente em D Ignorar

Tabela 2 – Identificação dos Grupos de Similaridade na Partição P1. Fonte: (SILVA et
al., 2019)

Se o Grupo Ação
Somente em C Ignorar

Em C e D Ignorar
Somente em D Gerar grupo em P1

Em D e B Gerar grupo em P1
Somente em B Gerar grupo em P1

A utilização do Apache Spark e sua API de RDD para a implementação do DSG
demonstra um aumento significativo na concisão e eficiência do código, conforme ilustrado
por SILVA et al. (2019). O processo de seleção de pivôs, particionamento de dados,
e a consolidação dos elementos em grupos de similaridade são facilitados por funções
específicas da plataforma Spark, como mapPartitionsToPair e groupByKey (ZAHARIA
et al., 2016).

Importante também citar que IQBAL; LISSANDRINI; PEDERSEN (2022) propõem
técnicas avançadas para melhorar a eficiência do agrupamento por similaridade, introdu-
zindo algoritmos híbridos e abordagens multi-nível 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 avaliação empírica apresentada pelos autores demonstra que essas técnicas
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superam métodos tradicionais em precisão e tempo de processamento, validando a eficácia
das estratégias aplicadas em grandes conjuntos de dados.

2.8.3 Benefícios e limitações do DSG

Dentre os benefícios do DSG destacados por (SILVA et al., 2019) estão:

❏ Escalabilidade: A capacidade de distribuir o processamento de dados em múltiplos
nós permite que o DSG lide com conjuntos de dados de grande escala de maneira
eficiente.

❏ Eficiência: O processamento paralelo e a capacidade de particionar dados reduzem
o tempo necessário para agrupar elementos semelhantes, mesmo em grandes volumes
de dados.

❏ Flexibilidade: O DSG pode ser adaptado para diferentes métricas de similaridade
e ajustado para atender a várias necessidades específicas de aplicação.

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

❏ Complexidade de Implementação: A configuração e o gerenciamento de um
ambiente distribuído podem ser complexos, exigindo conhecimento especializado
em sistemas distribuídos e processamento paralelo.

❏ Comunicação entre Nós: A necessidade de comunicação entre os nós durante o
processamento pode introduzir latência, especialmente em redes de grande escala.

❏ Equilíbrio de Carga: Garantir que a carga de trabalho seja distribuída uniforme-
mente entre os nós é um desafio, podendo afetar a eficiência geral do sistema.

❏ Escalabilidade: Embora o DSG melhore a escalabilidade em relação a operado-
res tradicionais, ele ainda enfrenta desafios quando lida com conjuntos de dados
massivos e heterogêneos.

Estudos de caso em bioinformática demonstraram como o DSG pode ser utilizado para
agrupar sequências genéticas semelhantes, facilitando a identificação de padrões genéticos
e a descoberta de novas relações biológicas (SILVA et al., 2023). Na análise de redes
sociais, o DSG foi aplicado para detectar comunidades de usuários com interesses similares,
melhorando a segmentação de mercado e a personalização de conteúdos.
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2.9 Trabalhos Correlatos

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

O trabalho de OLIVEIRA et al. (2023) introduz um novo enfoque sobre o operador
SGB ao explorar a diversificação de resultados nos agrupamentos por similaridade, apli-
cável em cenários como sistemas de recomendação e mineração de dados. Este estudo
destaca que a diversificação é uma característica fundamental para maximizar a represen-
tatividade dos grupos formados, especialmente em aplicações onde a redundância pode
comprometer os resultados, e que este avanço oferece ganhos significativos em escalabili-
dade e precisão para análise 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. Esse trabalho se
concentra na eficiência computacional de junções baseadas em similaridade, integrando
técnicas de otimização para reduzir o tempo de execução em plataformas distribuídas,
como Apache Spark. Os autores ressaltam que a abordagem é particularmente útil para
lidar com dados de alta dimensionalidade e demonstram, através de experimentos, uma
melhoria expressiva na execução de consultas.

Já os avanços em algoritmos de agrupamento continuam sendo investigados, como ilus-
trado por IKOTUN et al. (2023) em sua revisão abrangente sobre variações do algoritmo
K-Means no contexto de Big Data. Embora este estudo não se concentre diretamente no
SGB ou no DSG, ele fornece insights sobre técnicas de agrupamento eficientes e escaláveis
que podem ser comparadas ou integradas às abordagens baseadas em similaridade. As
contribuições incluem melhorias específicas para ambientes de Big Data, destacando o
impacto da alta dimensionalidade e dos volumes crescentes de dados.

Por fim, ALASALI; ORTAKCI (2024) conduz uma análise detalhada de técnicas de
agrupamento em mineração de dados, discutindo métodos e desafios atuais. Este estudo
aborda diretamente a aplicabilidade do agrupamento em domínios como bioinformática
e análise de redes sociais, corroborando a importância de operadores como o SGB e
DSG para auxiliar no processamento dos dados e revelar padrões em conjuntos de dados
massivos. A análise ressalta a necessidade de soluções cada vez mais otimizadas, como as
oferecidas pelas evoluções do SGB e do DSG.

Esses estudos reforçam que o tema tratado neste trabalho está alinhado às tendências e
necessidades atuais, demonstrando sua relevância tanto em contextos acadêmicos quanto
práticos. Além disso, as soluções propostas no presente trabalho contribuem diretamente
para o avanço da área ao incorporar inovações como o DSG-VPTree, respondendo aos
desafios atuais de eficiência e escalabilidade em ambientes de Big Data.
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2.10 Considerações

Neste capítulo, foram discutidos diversos conceitos e metodologias fundamentais para
a análise e processamento de grandes volumes de dados, abordando desde o conceito de
Big Data até as técnicas avançadas de particionamento de dados e métodos de acesso
métrico. Inicialmente, foram introduzidos os conceitos básicos de Big Data, destacando a
importância da análise de grandes volumes de dados e os desafios associados à extração de
conhecimento de dados massivos e complexos (DEAN; GHEMAWAT, 2004; ZAHARIA
et al., 2016).

Subsequente à introdução, a análise de agrupamentos em Big Data foi explorada, com
destaque para métodos como K-Means, CURE e DBSCAN, que são essenciais para a
segmentação e descoberta de padrões em grandes conjuntos de dados (JAIN, 2010). A
busca por similaridade, uma técnica crucial para a recuperação eficiente de informações,
também foi discutida, incluindo consultas por abrangência, k vizinhos mais próximos e a
importância das funções de distância (ZEZULA et al., 2006).

Algumas técnicas de particionamento de dados em espaços métricos foram detalhadas,
mostrando como o particionamento com pivôs e métodos baseados em bolas e hiperpla-
nos podem otimizar a busca por similaridade (SAMET, 2006). Além disso, a eficácia
dos sistemas distribuídos 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 capítulo também discutiu os
operadores de agrupamento por similaridade em Big Data, como SGB e DSG, ressaltando
seus benefícios e limitações (SILVA; AREF; ALI, 2009; TANG et al., 2016; SILVA et al.,
2019).

A relevância desta pesquisa é justificada pela crescente necessidade de ferramentas
e métodos eficazes para a análise de grandes volumes de dados em diversos domínios,
incluindo negócios, ciência, saúde e tecnologia. Com a explosão da quantidade de da-
dos gerados diariamente, técnicas avançadas de processamento e análise são essenciais
para extrair valor e insights significativos desses dados. A combinação de métodos de
acesso métrico com sistemas distribuídos oferece uma solução robusta para os desafios de
escalabilidade e eficiência em Big Data.

Este capítulo estabelece a base teórica necessária para os capítulos subsequentes, que
detalharão a implementação e experimentação das técnicas discutidas. A integração da
VP-Tree ao método DSG será explorada em profundidade, com uma análise prática de seu
desempenho e eficácia em ambientes de Big Data. Além disso, estudos de caso e experi-
mentos empíricos serão apresentados para validar a abordagem proposta, proporcionando
uma compreensão completa de sua aplicabilidade e benefícios em contextos reais.
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Capítulo 3
Algoritmo de agrupamento por

similaridade em operações distribuídas
com Vantage Point Tree

(DSG-VPTree)

O presente capítulo apresenta a proposta do algoritmo DSG-VPTree, desenvolvido
com o intuito de melhorar a eficiência e a escalabilidade de operações de agrupamento em
volumes de dados massivos. A proposta baseia-se na integração da estrutura de dados
VP-Tree ao método de agrupamento distribuído DSG, resultando em uma solução que
melhora significativamente o desempenho das consultas de similaridade em ambientes
distribuídos.

A motivação da escolha da VP-Tree como componente central da solução é detalhada,
destacando as características que a tornam especialmente adequada para ambientes de
dados massivos. São explorados os benefícios esperados da integração da VP-Tree ao mé-
todo DSG, incluindo a redução do número de comparações necessárias, a escalabilidade
aprimorada, a eficiência nas consultas, a robustez em relação a dados de alta dimensio-
nalidade e a eficiência no uso de memória principal.

Além disso, a metodologia do algoritmo DSG-VPTree também é apresentada, in-
cluindo a construção da VP-Tree e o processo de busca para o particionamento, a partir
dessa árvore. Também são descritos os impactos dessa integração na eficiência e no de-
sempenho das operações de consulta por similaridade, demonstrando como a estrutura
hierárquica da VP-Tree contribui para acelerar as operações e reduzir a sobrecarga com-
putacional.

Ao longo deste capítulo, são introduzidos e formalizados os conceitos e métodos
desenvolvidos, com o objetivo de fornecer uma compreensão abrangente do algoritmo
DSG-VPTree e suas contribuições para o campo de agrupamento de dados em sistemas
distribuídos.
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Tree (DSG-VPTree)

3.1 Integração da Vantage Point Tree ao Método DSG

A VP-Tree é uma estrutura de dados eficiente para busca por similaridade em espa-
ços métricos. Sua capacidade de particionar o espaço de dados de maneira que grandes
porções do espaço de busca possam ser descartadas rapidamente, torna-a ideal para com-
provar a hipótese deste trabalho. Isso reduz significativamente o número de comparações
necessárias durante uma consulta, melhorando a eficiência do processo de agrupamento
(YIANILOS, 1993).

Além disso, a VP-Tree é particularmente eficaz em ambientes distribuídos, onde a
eficiência e a escalabilidade são essenciais. A sua estrutura hierárquica baseada em pivôs
permite que os dados sejam organizados de forma a minimizar a necessidade de comu-
nicação entre os nós 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 não apenas pelas suas características intrínsecas,
como eficiência em consultas e compatibilidade com dados de alta dimensionalidade, mas
principalmente pela sua adequação aos requisitos específicos da aplicação, como a necessi-
dade de uma estrutura estática, armazenamento eficiente em memória principal e integra-
ção com o Apache Spark a partir do broadcast para memória principal. Esta combinação
de fatores torna a VP-Tree a opção mais indicada para o contexto do DSG-VPTree.

3.1.1 Benefícios esperados da VP-Tree em comparação com ou-
tras estruturas

A integração da VP-Tree ao método DSG traz diversos benefícios em comparação com
outras estruturas de dados:

❏ Redução de Comparações: A capacidade da VP-Tree de particionar o espaço
métrico de maneira eficiente (YIANILOS, 1993) reduz o número de comparações
necessárias para encontrar itens semelhantes, o que é fundamental para lidar com
volumes de dados massivos.

❏ Eficiência de Consulta: A estrutura hierárquica da VP-Tree permite a execução
rápida de consultas de vizinhança e abrangência (SAMET, 2006), melhorando a
eficiência das operações de busca por similaridade.

❏ Robustez a Dimensionalidade: A VP-Tree é eficaz em lidar com dados de alta
dimensão (FU et al., 2000), uma característica importante para muitas aplicações
modernas que envolvem conjuntos de dados complexos e multifacetados.

❏ Eficiência em Memória Principal: A VP-Tree é projetada para ser eficiente em
termos de armazenamento e acesso em memória principal (SAMET, 2006), o que
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a torna ideal para aplicações que requerem processamento rápido e eficiente sem
depender de armazenamento em disco.

3.1.2 Metodologia do DSG-VPTree

O operador DSG-VPTree combina os princípios do DSG com a estrutura da VP-Tree
para otimizar o agrupamento de dados semelhantes em ambientes distribuídos. A seguir
estão os principais componentes e processos do DSG-VPTree:

❏ Construção da VP-Tree: Inicialmente, uma árvore única e estática é criada a
partir do conjunto de pivôs, que são organizados em uma estrutura hierárquica
baseada em distâncias aos pivôs (YIANILOS, 1993), e distribuída entre os nós do
cluster. Cada nó possui uma cópia local da mesma VP-Tree.

❏ Consulta Distribuída: Durante a execução de uma consulta, cada nó utiliza sua
cópia local da VP-Tree para identificar rapidamente os dados relevantes, descartando
grandes porções do espaço de busca que não contêm resultados pertinentes (SAMET,
2006).

❏ Agregação de Resultados: Os resultados das consultas individuais de cada nó
são agregados para formar o resultado final da busca por similaridade. Esta etapa
envolve a comunicação mínima entre os nós, mantendo a eficiência do sistema dis-
tribuído (SILVA et al., 2019).

3.1.3 Impactos na eficiência e desempenho das operações de
consulta por similaridade

A integração da VP-Tree ao método DSG tem um impacto significativo na eficiência
e desempenho das operações de consulta por similaridade:

❏ Desempenho Acelerado: A estrutura eficiente da VP-Tree permite que as ope-
rações de consulta sejam realizadas de maneira mais rápida (YIANILOS, 1993),
reduzindo o tempo total de processamento.

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

❏ Redução de Sobrecarga Computacional: A hierarquia baseada em pivôs da
VP-Tree minimiza a necessidade de comparações desnecessárias, reduzindo a sobre-
carga computacional e melhorando a utilização dos recursos (SAMET, 2006).
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3.2 Detalhes da Solução Proposta

O algoritmo DSG, apesar de eficiente em diversos cenários, apresenta limitações em
termos de velocidade de execução quando aplicado a grandes volumes de dados. A função
getClosestPivot, responsável por determinar o pivô mais próximo para cada elemento, re-
presenta um gargalo significativo, especialmente porque é executada múltiplas vezes para
cada elemento, conforme demonstrado na Figura 6. Primeiro, para identificar o pivô mais
próximo, conforme ilustrado por (a) e (b), e novamente para confirmar esta proximidade
dentro de um limite definido (𝜀), identificando pontos que fazem parte da janela e por-
tanto também estão próximos de outros pivôs, 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 função getClosestPivot para
identificar o pivô mais próximo ao elemento. Já da linha 5 à linha 9, é feita a identificação
de elementos dentro da janela definida por 𝜀.

(a) Conjunto de dados (b) Particionamento pelo pivô mais próximo

(c) Verificação de ponto dentro da janela (épsilon) de outro pivô

Figura 6 – Particionamento dos dados pelo pivô mais próximo e por janelamento (epsi-
lon).(a) Conjunto de dados inicial onde alguns elementos foram destacados
representando o elemento de busca para encontrar o pivô mais próximo. (b)
Conjunto com os pivôs escolhidos de forma aleatória e o particionamento feito
a partir da distância do elemento de busca para o elemento de pivô mais pró-
ximo. (c) Após a primeira busca pelo pivô mais próximo, é feita a verificação
de distância para os demais elementos de pivô, buscando distância dentro de
épsilon que representa elemento dentro da janela de outro pivô. Fonte: Figura
do autor.
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Algoritmo 1 DistSimGrouping
Require: 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎, 𝑒𝑝𝑠, 𝑛𝑢𝑚𝑃𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠, 𝑚𝑒𝑚𝑇
Ensure: similarity groups in 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎

1: 𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠← 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑃 𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠(𝑛𝑢𝑚𝑃𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠, 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎) ◁ Partitioning
2: for each record 𝑟 in a chunk of 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎 do
3: 𝑃𝑐 ← getClosestPivot(𝑟, 𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠)
4: output ⟨𝑃𝑐, 𝑟⟩ ◁ intermediate output
5: for each pivot 𝑝 in {𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠− 𝑃𝑐} do
6: if (𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟, 𝑝)− 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟, 𝑃𝑐))/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 𝑃𝑖 do ◁ Group Formation
12: .......
13: .......
14: end for

Para superar essas limitações, propomos a integração 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 útil para acelerar a identificação de pivôs próximos. Após a
escolha aleatória do conjunto de pivôs, uma VP-Tree estática é construída a partir desses
elementos e distribuída aos nós do cluster via mecanismo de broadcast do Apache Spark.
Esse processo garante que cada nó receba uma cópia única e imutável dessa árvore, que
fica armazenada em memória principal, permitindo consultas locais sem a necessidade de
comunicação constante entre os nós, o que reduz drasticamente a latência nas operações
de busca, conforme descrito por ZAHARIA et al.‘(2016).

Apesar de apresentar um custo associado à sua construção, a VP-Tree é extrema-
mente útil durante as consultas, permitindo a poda rápida de um número significativo
de elementos sem a necessidade de recalcular todas as distâncias. Esse benefício deriva
da metodologia de estruturação dos elementos na VP-Tree: inicialmente, escolhe-se um
elemento como ponto de vantagem. Em seguida, calcula-se a distância de todos os demais
elementos até este ponto de vantagem (o).

O próximo passo consiste em calcular a mediana dessas distâncias. Utilizando essa
mediana 𝜇, os elementos são bipartidos. Conforme demonstrado na Figura 7, aqueles ele-
mentos cuja distância é igual ou menor que 𝜇 são posicionados no nó esquerdo, enquanto
aqueles elementos com distância maior são alocados no nó direito. Essa divisão estraté-
gica permite consultas eficientes, pois durante uma busca, parte dos elementos pode ser
excluída com base na comparação de distâncias relativas a 𝜇.

A construção da VP-Tree é completada por meio de um processo recursivo, onde este
método de divisão é aplicado sucessivamente aos nós filhos, até que todos os elementos
estejam adequadamente atribuídos.
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µ
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S1 S2

S1 S2

(o, µ)

Figura 7 – Distribuição 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

1: 𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠← 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑃 𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠(𝑛𝑢𝑚𝑃𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠, 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎)
2: 𝑣𝑝𝑡𝑟𝑒𝑒← createVpTree(𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠, 𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑖𝑎𝑛𝐷𝑖𝑠𝑡)
3: for each record 𝑟 in a chunk of 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎 do ◁ Partitioning
4: 𝑃𝑐 ← getClosestPivotVpTree(𝑟, 𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠, 𝑣𝑝𝑡𝑟𝑒𝑒, 𝑒𝑝𝑠)
5: end for ◁ Shuffle: records with same key ⇒ partition
6: for each partition 𝑃𝑖 do ◁ Group Formation
7: ......
8: ......
9: end for

A incorporação da VP-Tree altera tanto o algoritmo principal da DSG quanto a função
getClosestPivot. Para resolver o problema proposto, era necessário uma estrutura estática,
sem exclusões ou atualizações, eficiente em memória principal e capaz de ser distribuída
para todos os nós do cluster Spark. A VP-Tree foi escolhida por cumprir esses requisitos,
possibilitando a criação de uma única árvore distribuída via broadcast para todos os
nós do cluster. A construção da árvore é baseada no conjunto de pivôs selecionados
aleatoriamente, que corresponde a uma amostra aleatória do conjunto, cujo tamanho é
determinado pelo usuário no momento da chamada do algoritmo.

O Algoritmo 2 demonstra o algoritmo principal ajustado, onde foi incluído na linha
2 a criação da VP-Tree a partir da lista de pivôs e de uma função euclidiana. Também
é possível observar, na linha 4, a chamada da função que trará o pivô mais próximo e
também fará o tratamento dos elementos contidos na janela definida por 𝜀. Essa função
utiliza o elemento sendo tratado, a árvore de vantage point criada em memória principal
e o valor de 𝜀. O tratamento de elementos contidos em janela passa a ser efetuado dentro
da função getClosestPivotVpTree, no mesmo laço que o pivô mais próximo, já garantindo
um ganho de desempenho inicial.

No Algoritmo 3 é possível verificar que inicialmente é feita a busca pelo vizinho mais
próximo, na linha 1. Essa função, retorna o pivô mais próximo ao ponto de pesquisa e a
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Particionamento pelo pivô mais próximo através da VP-Tree

VP-Tree

Figura 8 – Particionamento do conjunto de dados através da utilização da VP-Tree para
encontrar o vizinho (pivô) mais próximo. Fonte: Figura do autor.

(b) Verificação de ponto dentro da janela 
(épsilon) de outro pivô

VP-Tree

Dring = (2 x  ε )  + distância ao pivô mais próximo

(a) Verificação dos pivôs dentro do range
(Dring) definido para diminuir as 
próximas verificações de distância para
determinar pontos de janela

Figura 9 – Particionamento do conjunto de dados através da utilização da VP-Tree para
identificar pontos que pertencem às janelas de outros pivôs. (a) Verificação dos
pivôs dentro do range definido por Dring para reduzir as próximas verificações.
(b) Verificação de pontos dentro da janela de outro pivô a partir de um número
menor de pivôs. Fonte: Figura do autor.

distância entre os dois, conforme demonstrado na Figura 8. Na Figura 9, é demonstrado
um dos pontos essenciais do trabalho proposto, que inclui o cálculo da variável Dring,
para efetuar a poda na próxima busca para determinar pontos que são próximos a mais
de um pivô, 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 verificação de pontos presentes
em mais de uma partição, a variável Dring representa o valor de 2 vezes 𝜀 mais o valor da
distância entre o ponto e seu vizinho mais próximo, identificado no passo anterior. Como
pode ser observado na Figura 10, através dessa variável, é possível definir um limite de
poda de pontos para a próxima busca por janelamento. Dessa forma, na linha 4, onde
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é feito a busca pelos vizinhos pertencentes à janela, também demonstrando na Figura 9
em (b), a quantidade de pivôs é determinada pela busca por abrangência limitada pelo
raio determinado por Dring, ou seja, apenas os pivôs dentro da distância definida por
Dring terão sua distância verificada para entrar no agrupamento. Essa poda remove da
busca, aqueles pivôs 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: 𝑃𝑐, 𝐷𝑐 ← 𝑔𝑒𝑡𝑉 𝑃𝑇𝑟𝑒𝑒𝑁𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟(𝑟, 𝑣𝑝𝑡𝑟𝑒𝑒)
2: output ⟨𝑃𝑐, 𝑟⟩ ◁ intermediate output
3: 𝐷𝑟𝑖𝑛𝑔 ← (2× 𝜖) + 𝐷𝑐

4: 𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠𝑅𝑖𝑛𝑔 ← 𝑔𝑒𝑡𝐴𝑙𝑙𝐼𝑛𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑣𝑝𝑡𝑟𝑒𝑒, 𝐷𝑟𝑖𝑛𝑔)
5: for each pivot 𝑝 in {𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡𝑠𝑅𝑖𝑛𝑔 − 𝑃𝑐} do
6: if (𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟, 𝑝)− 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟, 𝑃𝑐))/2 ≤ 𝜖 then
7: output ⟨𝑝, 𝑟⟩ ◁ intermediate output
8: end if
9: end for

p2

p1

p3

ξ

ξ

Dring = (2 x    ) + d(    ,p3)ξ

Figura 10 – Cálculo de distância para poda de busca por abrangência. Fonte: Figura do
autor.

Espera-se que a integração da VP-Tree reduza a complexidade de tempo da função
getClosestPivot de 𝒪(𝑛) para 𝒪(log 𝑛) em média, considerando a eficiência típica das ár-
vores de vantage point em cenários de busca dimensional. Esta melhoria pode resultar em
uma redução significativa no tempo total de processamento, especialmente em conjuntos
de dados massivos onde o número de elementos e pivôs é grande. Adicionalmente, a redu-
ção do tempo de busca contribui para uma menor utilização de recursos computacionais,
como CPU e memória, otimizando o uso da infraestrutura de computação distribuída.
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3.3 Construção da VP-Tree

A construção da VP-Tree começa após a seleção do conjunto de pivôs, que são escolhi-
dos aleatoriamente a partir do conjunto de dados inicial. O usuário do algoritmo define o
número de pivôs com os quais deseja particionar o conjunto inicial. Esses pivôs servirão
como pontos de referência para a criação da VP-Tree, facilitando a busca pelos vizinhos
mais próximos. Após a seleção dos pivôs, o processo de construção da VP-Tree é iniciado,
conforme descrito a seguir.

A construção da VP-Tree envolve a seleção de um ponto de referência (pivô) e a divisão
dos dados em subpartições com base nas distâncias calculadas a partir desse pivô. Esta
abordagem hierárquica permite a redução significativa do espaço de busca, melhorando a
eficiência das operações de consulta.

Os passos para Construção da VP-Tree são apresentados abaixo e demonstrados pelo
Algoritmo 4:

1. Seleção do Pivô: Selecionar um ponto de referência (pivô) a partir do conjunto de
dados.

2. Cálculo das Distâncias: Calcular as distâncias de todos os outros pontos em relação
ao pivô.

3. Determinação da Mediana: Determinar a mediana das distâncias calculadas.

4. Divisão dos Dados: Dividir os dados em duas subpartições: pontos dentro da me-
diana e pontos fora da mediana.

5. Recursão: Aplicar recursivamente os passos 1 a 4 para as subpartições até que cada
partição contenha um único ponto ou esteja vazia.

Algoritmo 4 Construção da VP-Tree
Require: 𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝐹𝑛
Ensure: vantage point tree

1: function BuildVPTree(points, distFn)
2: vp = selectVantagePoint(points)
3: pivotIndex = vp.index
4: pivot = vp.coordinates
5: distances = calculateDistances(points, pivot, distFn)
6: median = findMedian(distances)
7: {leftPoints, rightPoints} = partitionPoints(points, distances, median)
8: leftTree = BuildVPTree(leftPoints, distFn)
9: 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 próximo

A busca na VP-Tree pelo vizinho mais próximo utiliza a propriedade hierárquica da
árvore para localizar rapidamente os pontos mais próximos do ponto de consulta. O
algoritmo de busca compara a distância do ponto de consulta ao pivô em cada nó e decide
recursivamente qual subárvore explorar com base na distância calculada e na mediana do
nó.

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: distanceToPivot = calculateDistance(query, node.pivot, distFn)
6: 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 são apresentados abaixo e demonstrados pelo Algo-
ritmo 5:

1. Calcular a Distância ao Pivô: Calcular a distância d entre o ponto de consulta e o
pivô do nó atual.
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2. Atualizar o Melhor Resultado: Atualizar o melhor resultado se a distância d for
menor que a melhor distância conhecida.

3. Decisão de Recursão: Decidir qual subárvore explorar (esquerda ou direita) com
base na comparação de d com a mediana.

4. Busca na Subárvore Mais Próxima: Buscar recursivamente na subárvore mais pró-
xima.

5. Verificação da Subárvore Mais Distante: Se a busca na subárvore mais próxima não
for suficiente, verificar a subárvore mais distante.

3.5 Busca por abrangência na VP-Tree

A busca por abrangência (range query) na VP-Tree visa encontrar todos os elementos
que estão dentro de uma determinada distância (raio) a partir de um elemento de consulta.
Esse tipo de consulta é especialmente útil para identificar todos os elementos em um espaço
métrico que satisfazem um critério de proximidade específico.

Os passos para busca por abrangência na VP-Tree são apresentados no Algoritmo 6:

1. Calcular a Distância ao Pivô: Calcular a distância d entre o ponto de consulta e o
pivô do nó atual.

2. Verificar Inclusão no Range: Incluir o pivô no resultado se a distância d for menor
ou igual ao raio especificado.

3. Decisão de Recursão: Determinar qual subárvore explorar primeiro (esquerda ou
direita) com base na comparação de d com a mediana do nó.

4. Busca na Subárvore Mais Próxima: Recursivamente buscar na subárvore mais pró-
xima.

5. Verificação da Subárvore Mais Distante: Se a distância do pivô menos o raio espe-
cificado for menor ou igual à mediana, verificar a subárvore mais distante, pois ela
pode conter pontos dentro do range.

3.6 Considerações Finais

Neste capítulo, foi detalhado o processo de integração 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 eficiência em particionamento de dados em espaços
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Algoritmo 6 Busca por abrangência definida na VP-Tree
1: function RangeSearch(𝑞𝑢𝑒𝑟𝑦, 𝑡𝑟𝑒𝑒, 𝑚𝑎𝑥𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒, 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, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝐹𝑛)
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 cálculos
em consultas por similaridade.

Além disso, a metodologia apresentada indica que a utilização da VP-Tree pode oti-
mizar operações críticas, como a busca por vizinhos mais próximos 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 construção e a
utilização da estrutura no ambiente distribuído Apache Spark.

Esses avanços teóricos e metodológicos fornecem a base para a realização dos experi-
mentos apresentados no próximo capítulo, nos quais será avaliado o impacto prático do
DSG-VPTree em cenários com diferentes dimensões e volumes de dados. Assim, este ca-
pítulo consolida a proposta metodológica do trabalho, destacando sua contribuição para
a melhoria nas técnicas de agrupamento por similaridade em sistemas distribuídos.
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Capítulo 4
Experimentos e Análise dos Resultados

Neste capítulo, são apresentados os experimentos realizados e a análise dos resultados
obtidos com o objetivo de validar a eficácia da incorporação da VP-Tree no algoritmo
DSG. Inicialmente, descrevemos o método utilizado para a avaliação, incluindo as confi-
gurações do ambiente de teste e os parâmetros experimentais. Em seguida, detalhamos os
resultados dos experimentos conduzidos, comparando o desempenho do DSG tradicional
com a versão aprimorada DSG-VPTree em diferentes cenários. Por fim, apresentamos uma
avaliação crítica dos resultados, destacando os benefícios e as limitações da abordagem
proposta.

4.1 Método para a Avaliação

Os experimentos foram conduzidos utilizando Hadoop versão 3.3.6 e Spark versão 3.5.1,
e Linux kernel versão 5.4 virtualizado com KVM. O cluster consiste de um nó mestre e
cinco nós de trabalho. Todos os nós estão equipados com dois processadores Intel Xeon
Quad-Core com frequência de 2.4 GHz (8 cores). O nó mestre tem 48 GB de memória
RAM e 8 TB de espaço em disco, enquanto os nós de trabalho têm 24 GB de memória
RAM e 1 TB de espaço em disco.

Embora esse ambiente tenha sido adequado para testar conjuntos de dados de ta-
manho moderado, ele apresentou limitações significativas quando se tratou de processar
conjuntos de dados maiores. Para esses testes mais exigentes, era necessário um am-
biente mais robusto com recursos computacionais mais avançados, como nós com mais
núcleos de processamento, maior quantidade de memória RAM e maior capacidade de
armazenamento.

A falta de disponibilidade de um ambiente com essas especificações mais elevadas
limitou a extensão dos testes que puderam ser realizados. Essa limitação impactou di-
retamente a capacidade de executar testes em escala maior e avaliar completamente o
desempenho do DSG-VPTree sob condições 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 restrições do ambiente, foi possível observar melhorias significativas no
desempenho do DSG-VPTree em comparação com o DSG, especialmente em termos de
tempo de execução e uso de recursos computacionais para os conjuntos de dados testados.
Essas melhorias são indicativas do potencial do DSG-VPTree para ambientes de produção,
onde a disponibilidade de recursos não é uma limitação tão severa.

Para a avaliação, utilizou-se um gerador de dados sintéticos configurado para simular
diversas condições de teste, o mesmo utilizado para os testes do DSG no artigo pu-
blicado anteriormente. A intenção 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 espaços
multidimensionais (de 64D a 256D), com a separação entre grupos definida por 2 * 𝜀.
Essa abordagem permitiu verificar a consistência dos resultados entre o DSG original e
o DSG-VPTree sob condições controladas e bem documentadas, assegurando que qual-
quer melhoria de desempenho observada fosse devida às otimizações introduzidas, e não
a variações no ambiente de teste.

Para a realização dos experimentos, os parâmetros gerais do algoritmo foram:

❏ Função de Distância: Euclidiana

❏ Fator de escala: SFN onde cada conjunto de dados continha aproximadamente
200.000 registros multiplicados por N.

❏ Número de pivôs: 40 x N (SFN)

❏ Limiar de partição (threshold): 50.000

❏ Limiar de janela (Epsilon): 100

❏ Dimensões: 64 a 256

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

4.2 Experimentos

Os experimentos focaram em avaliar a eficiência do processamento e a acurácia na for-
mação de grupos de similaridade. Comparou-se o desempenho do DSG e do DSG-VPTree
em termos de tempo de execução e utilização de recursos, além de verificar a integri-
dade dos grupos formados em presença de variações de dimensionalidade e tamanho do
conjunto de dados.
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4.2.1 Validação da formação de Grupos de Similaridade

Os resultados dos experimentos são apresentados nas tabelas a seguir. As tabelas
mostram o número de grupos de similaridade identificados e o tempo total de execução
para os algoritmos DSG e DSG-VPTree, incluindo a construção da árvore VP-Tree, em
diferentes cenários.

Tabela 3 – Resultados do Experimento: número de grupos identificados com 64 dimensões
e com o aumento do fator de escala. Fonte: Tabela do autor.

SFN Número de Pivôs DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execução (s) Grupos Identificados Tempo de Execução (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 execução do DSG-VPTree é consisten-
temente menor do que o do DSG para a grande maioria dos valores de SFN. Além disso,
o número de grupos de similaridade identificados é idêntico para ambos os algoritmos,
demonstrando que a integridade dos resultados foi preservada. Isso indica que a otimi-
zação introduzida pela VP-Tree melhora o tempo de processamento sem comprometer a
qualidade dos resultados.

Tabela 4 – Resultados do Experimento: número de grupos identificados com SF10, com
o aumento do número de dimensões. Fonte: Tabela do autor.

Dimensões Número de Pivôs DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execução (s) Grupos Identificados Tempo de Execução (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 estão os resultados com o aumento do número de dimensões. Novamente, o
DSG-VPTree demonstra um tempo de execução significativamente menor em comparação
ao DSG, enquanto o número de grupos de similaridade identificados permanece igual para
ambos os algoritmos. Esse resultado reforça que a incorporação da VP-Tree otimiza o
desempenho do algoritmo sem alterar a precisão dos resultados, mesmo em espaços de
alta dimensionalidade.
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Tabela 5 – Resultados do Experimento: número de grupos identificados com SF10 e 64
dimensões, com o aumento do número de pivôs. Fonte: Tabela do autor.

Número de Pivôs DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execução (s) Grupos Identificados Tempo de Execução (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 são demonstrados os resultados com o aumento do número de pivôs
para 64 dimensões. Observa-se que o DSG-VPTree continua a apresentar um tempo de
execução menor do que o DSG, independentemente do número de pivôs. O número de
grupos de similaridade identificados permanece o mesmo, evidenciando que a precisão do
algoritmo não foi afetada pelas otimizações introduzidas.

Tabela 6 – Resultados do Experimento: número de grupos identificados com SF10 e 192
dimensões, com o aumento do número de pivôs. Fonte: Tabela do autor.

Número de Pivôs DSG DSG-VPTree
Grupos Identificados Tempo de Execução (s) Grupos Identificados Tempo de Execução (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 número
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de pivôs para 192 dimensões. Mais uma vez, o DSG-VPTree supera o DSG em termos de
tempo de execução, enquanto mantém a consistência no número de grupos de similaridade
identificados. Isso reafirma a eficiência da VP-Tree na otimização do algoritmo DSG, sem
comprometer a integridade dos resultados.

Os resultados apresentados nas tabelas acima indicam claramente que a incorporação
da VP-Tree ao algoritmo DSG resulta em uma melhoria significativa no tempo de execu-
ção, sem impactar a acurácia na formação de grupos de similaridade. O fato de o número
de grupos de similaridade identificados ser idêntico em ambos os algoritmos demonstra
que a otimização foi bem-sucedida em manter a integridade dos resultados. Essa otimiza-
ção é atribuída à eficiência da VP-Tree em reduzir o número de comparações necessárias
durante as buscas por similaridade, especialmente em cenários de alta dimensionalidade
e grande volume de dados.

Além disso, a preservação do número de grupos de similaridade identificados indica
que o algoritmo principal foi mantido inalterado, com as melhorias focadas nos pontos de
otimização para reduzir o tempo de processamento. Com isso, podemos efetuar as compa-
rações entre os dois algoritmos com a certeza de estar reproduzindo praticamente o mesmo
código, exceto pelas melhorias implementadas. Essas melhorias fazem do DSG-VPTree
uma abordagem promissora para aplicações em ambientes de produção, onde a eficiência
e a escalabilidade são cruciais.

4.2.2 Validação do Tempo de Processamento
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Figura 11 – Tempo de execução 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 à medida que o fator de escala aumenta. Nesse experimento, o valor de
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epsilon foi fixado em 100 e o número de dimensões em 64D. Até 1.000.000 de registros
(SF5), o tempo de execução para ambos os algoritmos permanece comparativamente pró-
ximo, mostrando um aumento gradual. Entretanto, a partir de 1.200.000 registros (SF6),
observa-se que o tempo de execução para o DSG começa a crescer mais rapidamente,
alcançando um tempo 40% maior que o do DSG-VPTree quando expandido para SF10.
Avaliando as funções do gráfico e suas derivadas, é possível notar que conforme o número
de registros (SF) aumenta, o tempo de execução da DSG aumenta linearmente em função
de uma constante maior que do DSG-VPTree.
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Figura 12 – Tempo de execução com o aumento de número de dimensões. Fonte: Figura
do autor.

Aumento do número de dimensões. Os experimentos foram realizados fixando
o fator de escala em SF10, epsilon em 100, enquanto o número de dimensões foi variado
de 64D a 256D. Conforme demonstrado na Figura 12, o tempo de execução para ambos
os algoritmos aumenta com o número de dimensões. No entanto, o aumento no tempo
de execução do DSG-VPTree é mais moderado em comparação com o DSG tradicional.
Notavelmente, com 256 dimensões, o tempo de execução do DSG é aproximadamente o
dobro do tempo necessário para o DSG-VPTree, sugerindo que o DSG-VPTree está mais
preparado para lidar com contextos de alta dimensionalidade. Com a análise das funções
do gráfico e suas derivadas, é possível notar que o tempo de execução da DSG possui
um crescimento mais rápido comparado ao tempo da DSG-VPTree. Mostra ainda que a
DSG-VPTree cresce de maneira mais controlada e linear.

Aumento do número de pivôs. Realizaram-se experimentos variando o número de
pivôs em duas configurações distintas: 64 dimensões e 192 dimensões. Em ambos os casos,
os valores de epsilon foram mantidos constantes em 100, o limiar de partição em 50000
e o fator de escala em SF10. Conforme ilustrado na Figura 13, observa-se que, para as
duas configurações dimensionais testadas, o DSG-VPTree apresenta um desempenho mais
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Figura 13 – Tempo de execução com aumento de número de pivôs. Fonte: Figura do
autor.

estável e uma melhor escalabilidade. Nas configurações de 192 dimensões, à medida que
o número de pivôs aumenta, o DSG-VPTree tem tempo de execução constante, enquanto
o DSG tem um aumento de tempo que cresce linearmente com o número de pivôs. Ao
analisar as funções dos gráficos e suas derivadas, verifica-se que o DSG tem um ponto
de inflexão a partir do qual o aumento no número de partições resulta em aumento no
tempo de processamento, enquanto o DSG-VPTree exibe um comportamento constante.
Esse experimento evidencia os benefícios proporcionados pela utilização de uma árvore
vantage-point. Mesmo com o aumento da quantidade de pivôs, estes são eficientemente
indexados na árvore, o que melhora significativamente a eficiência das buscas. Isso ocorre
principalmente devido à poda de elementos não candidatos durante a busca por pontos na
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janela, o que reduz o número de comparações necessárias e acelera o processo de busca.

4.3 Avaliação dos Resultados

A avaliação dos resultados dos experimentos confirma a hipótese de que a incorporação
da VP-Tree no algoritmo DSG oferece vantagens significativas em termos de eficiência e
escalabilidade. Os testes demonstraram que o DSG-VPTree não 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 execução, especialmente em ce-
nários de alta dimensionalidade e volume de dados massivos. Contudo, é importante
notar que, embora o DSG-VPTree tenha mostrado melhorias consideráveis, há limitações
a serem consideradas, como a dependência da escolha do número de pivôs e o impacto do
tamanho da amostra na construção da árvore. Futuras pesquisas podem explorar técni-
cas avançadas de seleção de pivôs e estratégias de balanceamento de carga para otimizar
ainda mais o desempenho do algoritmo em diferentes contextos.

4.4 Considerações Finais

O capítulo apresentou a avaliação dos experimentos do operador DSG-VPTree, desta-
cando sua eficiência em operações de agrupamento por similaridade em ambientes distri-
buídos. Os experimentos permitiram validar aspectos importantes do operador, como o
desempenho em termos de tempo de processamento, formação de grupos de similaridade
e escalabilidade em cenários de alta dimensionalidade.

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

Esses resultados corroboram a hipótese inicial do trabalho, reafirmando o potencial
do DSG-VPTree como uma solução escalável para particionamento de dados com pivôs
no Apache Spark para busca por similaridade em Big Data. A partir desse resultado, o
próximo capítulo sintetizará as contribuições gerais do trabalho, destacando sua relevância
acadêmica e prática, além de apontar perspectivas para pesquisas futuras.
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Capítulo 5
Conclusão

Este trabalho introduziu o DSG-VPTree, uma evolução significativa do algoritmo DSG
que incorpora a estrutura de dados VP-Tree para melhorar o desempenho do particio-
namento de dados e aprimorar as operações de busca por similaridade em conjuntos de
dados de grande escala. A implementação 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 possível 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 partições de forma mais otimizada e eficiente.

2. A pesquisa demonstrou que a adição da VP-Tree ao operador DSG, o tornou mais
eficiente na organização de dados em espaços métricos, proporcionando uma redução
significativa no tempo de busca devido à sua capacidade de eliminar rapidamente
grandes porções do espaço de busca.

3. Os resultados experimentais mostraram que o DSG-VPTree supera o DSG em ter-
mos de tempo de execução, especialmente em conjuntos de dados de alta dimensio-
nalidade. A integridade dos grupos de similaridade também foi mantida, ao verificar
sua quantidade, confirmando a eficácia do novo método.

4. Foi fornecida uma abordagem detalhada e clara para a implementação do DSG-VPTree
no Apache Spark, mostrando cada etapa do processo. A avaliação demonstrou que
a implementação no Spark resultou em uma latência menor e maior eficiência nas
operações de busca.

5. A avaliação do impacto da VP-Tree mostrou melhorias significativas no desempe-
nho das operações de busca por similaridade, independentemente das condições de
dimensionalidade e tamanho do conjunto de dados.
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Também é possível verificar que as perguntas norteadoras da pesquisa foram respondi-
das: (1) A VP-Tree foi integrada ao DSG criando uma estrutura hierárquica que permite
o particionamento eficiente do espaço de dados, reduzindo o número de comparações ne-
cessárias; (2) Os experimentos confirmaram que a VP-Tree melhora o desempenho do
DSG em termos de tempo de execução por diminuir a quantidade de cálculos necessários;
(3) O detalhamento da implementação incluem a construção e distribuição da VP-Tree
entre os nós do cluster, otimizando a distribuição de carga e minimizando a latência das
operações de busca.

A presente pesquisa atingiu os objetivos propostos, demonstrando melhorias importan-
tes no particionamento de dados e nas operações de busca por similaridade em conjuntos
de dados massivos. A integração da VP-Tree ao DSG proporcionou um método mais
eficiente, contribuindo para a evolução das técnicas de particionamento de dados com
pivôs para análise em Big Data. As perguntas norteadoras da pesquisa também foram
respondidas de maneira satisfatória, evidenciando a eficácia da abordagem proposta.

Em conclusão, o DSG-VPTree representa um avanço significativo na análise de Big
Data, proporcionando uma ferramenta robusta para o agrupamento de dados por similari-
dade. Este trabalho não apenas demonstra a viabilidade de usar a VP-Tree para melhorar
o desempenho das operações de agrupamento, mas também abre novas perspectivas para
a pesquisa e aplicação prática em ambientes de computação distribuída.

5.1 Principais Contribuições

A hipótese que guiou este trabalho postulava que a inclusão de estruturas de indexa-
ção métricas no particionamento dos dados, por meio de um algoritmo de custo linear,
poderia melhorar significativamente o desempenho das operações de busca por similari-
dade, reduzindo o tempo de computação necessário para o processamento de operações
de agrupamento por similaridade. Os resultados experimentais confirmaram essa hipó-
tese, demonstrando que a integração da VP-Tree ao método DSG resultou em ganhos
substanciais de eficiência e escalabilidade.

As principais contribuições trazidas pelo estudo estão listadas abaixo:

1. Novo Algoritmo para Particionamento de Dados Complexos: O novo algo-
ritmo demonstrou ser eficiente no particionamento de dados com pivôs e pode ser
utilizado em outros operadores que necessitam melhorar seu desempenho.

2. Otimização do Particionamento de Dados: O uso da VP-Tree permitiu a
otimização do particionamento de dados com pivôs, mitigando as limitações de
escalabilidade e melhorando o desempenho das operações de busca por similaridade,
com a redução da quantidade de cálculos de distância entre elementos.
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3. Implementação no Apache Spark: Foram fornecidas instruções para a imple-
mentação do DSG-VPTree no ambiente Apache Spark. Os detalhes fornecidos in-
cluíram o processo de construção e distribuição da VP-Tree entre os nós do cluster.

4. Disponibilização de Código: O código fonte e o conjunto de dados foi dispo-
nibilizado no GitHub 1 para que a pesquisa tenha maior transparência e repro-
dutibilidade. O compartilhamento do código permite que outros pesquisadores e
profissionais possam verificar os resultados, replicar os experimentos e utilizar as
metodologias desenvolvidas em seus próprios trabalhos. Além disso, facilita a co-
laboração e o avanço contínuo da pesquisa na área, permitindo que melhorias e
adaptações 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 áreas
ainda apresentam oportunidades para melhorias:

1. Otimização do Processo de Seleção de Pivôs: A seleção de pivôs é um com-
ponente crítico para a eficácia da VP-Tree. Em trabalhos futuros, podem ser inves-
tigadas técnicas mais avançadas de seleção de pivôs que minimizem o custo compu-
tacional e maximizem a eficiência da estrutura de dados.

2. Redução da Latência de Comunicação: A comunicação entre nós durante as
operações de busca pode introduzir latências significativas. Futuras pesquisas po-
dem focar em técnicas de redução de latência, como compressão de dados, protocolos
de comunicação mais eficientes ou até mesmo métodos que minimizem a necessidade
de comunicação.

3. Escalabilidade em Ambientes Heterogêneos: Testar e adaptar o DSG-VPTree
para funcionar eficientemente em ambientes de computação heterogêneos, onde os
nós do cluster possuem capacidades e recursos variados, pode ser um caminho im-
portante para garantir a aplicabilidade universal do método.

4. Exploração de Técnicas de Aprendizado de Máquina: Integrar técnicas
de aprendizado de máquina para melhorar a seleção de pivôs e a organização da
VP-Tree, utilizando algoritmos que aprendam com os dados históricos e ajustem
automaticamente os parâmetros do sistema.

5. Avaliação em Diferentes Plataformas de Processamento: Ampliar a avalia-
ção do DSG-VPTree em diversas plataformas de processamento distribuído, 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 às especificidades de cada plataforma.

6. Exploração do DuckDB 2 para Otimização: Avaliar a utilização do DuckDB
para otimizar a seleção de pivôs, reduzir a latência de comunicação através de pré-
processamento local de dados e testar a escalabilidade em ambientes heterogêneos.
Além disso, avaliar o desempenho do DSG-VPTree com DuckDB em conjunto com
outras plataformas de processamento distribuído pode fornecer insights valiosos so-
bre a adaptabilidade e eficiência do método proposto.

7. Desenvolvimento de Ferramentas de Visualização: Criar ferramentas de vi-
sualização para analisar os resultados dos agrupamentos de similaridade, permitindo
uma compreensão mais intuitiva dos dados e facilitando a tomada de decisões ba-
seada em insights visuais.

5.3 Contribuições em Produção Bibliográfica

O operador desenvolvido nessa dissertação foi publicado e apresentando no 39º Sim-
pósio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2024) (SILVA; RAZENTE, 2024) como artigo
completo, intitulado ”Desempenho de operações distribuídas de agrupamento por simila-
ridade em dados de alta dimensionalidade por meio da VP-Tree”. O artigo foi apresentado
em Florianópolis, na sessão Best Papers e recebeu Mençao Honrosa.

2 O DuckDB é um sistema de gerenciamento de banco de dados orientado a colunas, projetado para
executar consultas analíticas de forma eficiente em sistemas distribuídos. Ele oferece suporte com-
pleto à linguagem SQL e é otimizado para processamento em memória, permitindo análises rápidas e
escaláveis. Mais informações estão disponíveis em: <https://duckdb.org>.

https://duckdb.org
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